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OZET

BUYUK VERIi UZERINDE DUYGU ANALIiZi YONTEMLERI
VE AZERBAYCAN DILINE UYGULANMASI

HASANLI, Huseyn

Doktora Tezi, Matematik Anabilim Dali
Tez Danismani: Dog. Dr. Burak ORDIN
Aralik 2019, 68 sayfa

Son zamanlarda mikro blok siteleri internet kullanicilari arasinda ¢ok
popiiler bir iletisim araci haline gelmistir. Milyonlarca kullanici her giin kendi
yasamiin farkli yonleriyle ilgili gortglerini, duygularini farkli bloklarda
paylagmaktadir. Bu nedenle mikro blok siteleri, fikir madenciligi ve duyarlilik

analizi i¢in zengin veri kaynaklarina ¢evrilmektedir.

Duygu Analizi (DA), metin madenciligi alaninda devam eden bir arastirma
alanidir. Duygu Analizinin gorevi, kisilerin goriislerini verilen bir metinden

pozitif, negatif veya notr gibi farkli kategoriler olarak etiketlemektir.

Bu c¢alismada duygu analizi ve fikir madenciligi ic¢in olusturulan
Azerbaycan dilinde tweet verisinin toplama, temizleme ve etiket ekleme ilkeleri
aciklanmaktadir. Ayrica maksimum entropi, naive bayes, destek vektor makinesi
gibi makine 6grenme yontemler ve sozliikk tabanli kelime sayim ve ozellik
puanlama yontemleri kullanilmistir. Elde edilen sonuglar ve karsilastirilmis ve

tweetlerin smiflandirilmasi i¢in optimal parametreler tanimlanmistir.

Literatiirde yapilan caligmalarin biiylik bolimiinde kullanilan veriler
Ingilizce iceriklidir. Bundan dolay1 Azerbaycan dili i¢in duygu analizi alaninda
daha fazla kaynak sunabilmek adina, bu konuda doktora tezinin yapilmasina karar
verilmistir. Bu calismada Azerbaycan dilinde duygu analizi yapabilmek i¢in
hibrid bir yaklasim igeren bir sistem gelistirilmistir. Calismada kullanilan dil
Azerbaycan dili olsa da, 6nerilen teknik diger dillerle de kullanilabilir.

Anahtar sozciikler: Duygu analizi, Siniflandirma, Twitter, Makine 6grenme,
Azerbaycan dili






ABSTRACT

SENTIMENT ANALYSIS METHODS ON BIG DATA AND
APPLICATION TO AZERBAIJAN LANGUAGE

HASANLI, Huseyn

Doctoral Thesis, Department of Mathematics
Supervisor: Assoc. Prof. Burak ORDIN
December 2019, 68 pages

In recent days microblog sites have become a very popular means of
communication among internet users. Millions of users share their opinions and
feelings about different aspects of their lives in different blocks every day. For
this reason, microblog sites are translated into rich data sources for idea mining

and sentiment analysis.

Sentiment Analysis (SA) is an ongoing research area in the field of text
mining. The task of Sentiment Analysis is to label people's views from a given
text into different categories, such as positive, negative or neutral.

In addition, machine learning methods such as maximum entropy, naive
bayes, support vector machine and lexicon based word counting and feature
scoring methods were used. The results obtained were compared and the optimal

parameters for the classification of tweets were defined.

The data used in most of the studies are in English. Therefore, in order to
provide more resources in the field of emotion analysis for the Azerbaijani
language, it was decided to do a doctoral thesis on this subject. In this study, a
hybrid approach was developed to analyze sentiment in the Azerbaijani language.
Although the language used in the study is with the Azerbaijani language, the

proposed technique can be used with other languages.

Keywords: Sentiment Analysis, Classification, Machine Learning, Twitter,
Azerbaijani language.
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ONSOzZ

Duygu ve diisiince, insan varliginin temel 6zellikleridir. "Ne diisiiniiyoruz
?" ve "nasil hissediyoruz ?" gilinlilk yasamimizda hayati bir rol oynamaktadir.
Aldigimiz kararlar hem kendimizin hem de baskalarinin duygu ve diigiinceleriyle

yakindan ilgilidir.

Duygu analizi arastirmasi, son yillarda, kullanicinin bireysel diistincelerini
ve fikirlerini yayinlayabilecegi sosyal medya araglarinin yayginlasmasi ile birlikte
ivme kazandi. Sosyal medyanin popiilaritesinin artmasi, diinya ¢apindaki agi
statik bir depodan, herkesin diinya genelinde goriislerini dile getirmesi igin

dinamik bir foruma dontistirmustiir.

Doktora tez konumu belirlerken giiniimiizde popiiler olan sosyal medya
verilerini analiz etmek istedim ve tezimi bu dogrultuda “Biiyiik Veri Uzerinde
Duygu Analizi Yontemleri Ve Azerbaycan Diline Uygulanmasi” olarak
belirledim. Biiylik veri kaynagi olarak ise Azerbaycan dilinde paylasilan Twitter
verilerinin kullanilmasina karar verdim. Ayrica problem iizerinde diinya ¢apinda
farkli diller i¢in de ¢ok yaygin c¢alisilmadigini gormem, konuya olan ilgimi
arttirmistir. Azerbaycan dili i¢in yapilan caligmalara 6nemli kazang saglamagi

kendime hedef belirledim.

Bu tezin baslangicindan tamamlanincaya kadar karsilastigim birgok
zorluklara degerli hocalarimin ve ¢evremdekilerin destegiyle iistesinden geldim ve
Azerbaycan dili i¢in yapilan akademik kaynaklara katki saglayacagina inandigim

bu tezi hazirladim.

[ZMIR

20/12/2019

Huseyn HASANLI
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SIMGELER VE KISALTMALAR DIiZiNi

Simgeler Aciklama

ej Hedef varlik

Aj Varligin bir 6zelligi /goriniisii
SOjjk1 Duyarlhilik degeri

h; Fikir veya goriis sahibi

tq Gortisiin ifade edildigi zaman
i Islemin baslangi¢ diigiimii
Kisaltmalar

DA Duygu Analizi

FM Fikir Madenciligi

SVM Support Vector Machine

NB Naive Bayes

YSA Yapay Sinir Aglar

ME Maksimum Entropi
TF Terim Frekansi
TDF Ters Dokiiman Frekansi

MO Makine Ogrenme






1. GIRiS

Gectigimiz birkag yildan itibaren, sosyal medya modern yasamda hayati bir
rol oynamaktadir. Sosyal medya kullanicilarinin sayisi giinden giine artmaya
devam ediyor. Kullanicilar bu platformda goriislerini, diisiincelerini, yasam
olaylarin1 higbir kisitlama ve tereddiit etmeden yayinlayabiliyorlar. Sosyal
medyadaki mesaj bigimindeki milyarlarca metin verisi arastirmacilarin veri analizi
yapabilmesi i¢in ¢ok etkileyici bir ara¢ olmaktadir. Sosyal medya portallari, genel
olarak metin tabanli mesajlar ve resimler yoluyla duygular ifade etmek i¢in i¢in
kullanilmaktadir (Jain and Katkar, 2015). Su anda, Twitter, Facebook, LinkedIn,
Flickr vb portallar kullanicilarin goriislerini herkese agik olarak yayinlamalarina
izin vermektedir. Insanlar etkilesimde bulunmak ve yorumlar1 paylasmak igin
cesitli sosyal medya platformlarii kullanabilse de, bu tez kapsaminda
kullanilacak kaynak olarak Twitter secilmistir. Tim sosyal medya araglar
arasinda Twitter, belirli bir konuyla ilgili insanlarin gortislerini ifade etmek igin

yaygin olarak kullanilmaktadir.

Gergek hayata bakildiginda insanlarin farkli konulara karsi farkli fikirleri
bulunmaktadir. Kisilerin herhangi bir konu hakkinda fikirlerini 6grenebilmek i¢in
her ne kadar anket vb. yontemler bulunsa da, giiniimiizde her bir bireyin etrafinda
bulunan ve biiyiik hizla artan veri olmasi nedeniyle bu yontemler ¢cok da pratik
degildir. Internet ve beraberinde sosyal paylasim platformlarinin yaygmlasmasiyla
bu platformlar iizerinde sanal bir yasam olugsmustur ve bu yasam iizerinde insanlar
fikirlerini ifade etmek, ¢ok genis yelpazede farkli konulari tartismak, yeni fikirlere
sahip olmak vb. anlayislara sahip olmaktadirlar. Glinlimiizde 6zellikle Twitter
platformu sosyal medyada insanlarin diisiincelerini ifade etmede yaygin olarak
kullanilmaktadir. Twitter’dan toplanan veriler ile dogal dil isleme ve veri
madenciligi ile pek ¢ok arastirma yapilmakta ve endiistride projeler
gerceklestirilmektedir. Sonug olarak kullanicilar Twitter'da gorlis ve duygularim
paylagarak biiylik miktarda veri iretmektedirler. Bu tweet'ler miisterilerin
hizmetlerini iyilestirmelerine ve kaliteli iirlinler iiretmelerine yardimer olmak igin

sirketler ve arastirmacilar tarafindan incelenmektedir.



Twitter verilerinde duygu probleminin ¢dziimii i¢in ¢esitli algoritmalar

Onerilmis ve bu alanda farkli ¢aligmalar yapilmistir.

Pang ve arkadaslar1 2002 yilinda yaynladiklari makalede film
incelemelerinin duyarlilik siniflandirmasi konu temelli metin kategorizasyon
probleminin 6zel bir 6rnegi olarak ele alinmugtir. Ug simiflandirma algoritmasi
olan : Naif Bayes, Maksimum Entropi ve Destek Vektér Makineleri bu probleme

uygulanmis ve sonuglari karsilastirllmistir: (Pang et al., 2002)

2004 yilinda Minqing Hu ve Bing Liu tarafindan yayimlanan makalede
internet lizerinden satilan iriinlerin miisteri incelemelerine ait G6zellik tabanlt
Ozetler ¢ikarma problemi incelenmistir. Bu problemde 6zellikler genel olarak iirtin
ozellikleri ve islevleri anlamina gelir. Makalede problem {i¢ alt problem olacak
sekilde belirlenmistir: (1) miisterilerin goriislerini ifade ettigi iirliniin 6zelliklerini
belirleme; (2) her 6zellik igin, olumlu veya olumsuz goriisler veren inceleme
ciimleleri belirleme; ve (3) kesfedilen bilgiyi kullanarak bir 6zet tiretmektir (Liu
and Hu, 2004).

2006 yilinda Shailesh Kumar Yadav tarafindan yayinlanan makalede
duyarlilik siiflandirmasi, siniflandirma teknikleri ve duyarlilik analizi i¢in hangi
araclarin mevcut oldugu iizerinde durulmustur. Bu alanda karmasik climlelerin
polaritesini kesif etmek, farkli korpuslardan fikir ctimlelerinin ve &zelliklerinin
cikarilmast ve ayni belgeden coklu goriislerin ¢ikarilmasi gibi zorluklar oldugu

belirtilmistir (Yadav, 2016).

Mahmood ve arkadaslar1 2013 yilinda yayinladiklar1 makalede Pakistan'da
yapilan 2013 se¢iminin galibinin tahminlenmesinde atilan tweetlerin etkisini
analiz etmigler. Bu analiz ¢calismasinda verilerin egitimi i¢in, Rapid Miner aract
(http://rapidi.com/) 1ii¢ farkli standart tahmin modeliyle denemek igin
kullanilmistir. Bu yontemler: CHAID karar agaci, Naive Bayes ve Support Vector
Machine (SVM) olacak sekilde se¢ilmistir. CHAID (Ki-kare Otomatik Etkilesim
Dedektorii) daha biiyiik veri setlerinin analizi i¢in ¢ok uygundur (Mahmood et al.,
2013).



M. Saravan ve arkadaglari kullanicilar tarafindan gonderilen tweet leri
bulunduklart konumlarla iligkilendirmek i¢in bir yontem gelistirdiler (Saravan et
al., 2013).

Shital ve Jeevan tarafindan 2017 yilinda yayinlanan makalede miisterilerin
yaklagimlarii ve gorislerini 6grenmek igin Twitter sosyal medya verileri
kullanilmigtir. Bu makalede hizmet saglayict firmalarin veya sektorlerin
miisterilerinin onlarin {iriinlerine, hizmetlerine veya tekliflerine iligkin goriislerini
bulmalarinda yardimci olan yaklasim gosterilmektedir. Bunun i¢in ilk olarak
tweet'ler alinip daha sonra Stanford NLP kullanilarak bu tweet'ler olumlu

olumsuz ve nétr olacak sekilde siniflandirilmistir (Shital and Jeevan, 2017).

Rane ve Kumar tarafindan 2018 yilinda yayinlanan makalede 6 biiyiik ABD
Havayoluna ait tweet'lerden olusan veri seti alinmis ve bu veriler iizerinde ¢ok
smifli duyarhilik analizi yapilmistir. Bu calisma tweet'leri temizlemek igin
kullanilan 6n isleme teknikleri ile baglamis daha sonra ise bu tweet'leri ifade
diizeyinde bir analiz yapmak i¢in derin 6grenme kavrami (Doc2vec) kullanarak
vektorler olarak gosterilmistir. Analiz 7 farkli siniflandirma stratejisi kullanilarak
yapilmistir: Karar Agaci, Rastgele Orman, SVM, K-En Yakin Komsular, Lojistik
Regresyon, Gauss Naif Bayes ve AdaBoost (Rane and Kumar, 2018).

Velioglu ve arkadaglari tarafindan 2018 yilinda yaymlanan makalede,
Tiirkge pozitif, negatif ve tarafsiz tweet'ler icin emojiler (ifadeler) iizerine
duyarlhilik analizi problemi ele alinmistir. Bu makalede kelime torbasi (bag of
words) ve fastText'e dayali iki farkli yontem kullanilmistir. FastText: kelime ve
climle smiflandirmalarin1 6grenmek i¢in Facebook’un AI Research (FAIR)
tarafindan gelistirilen agik kaynakli bir kiitiiphanedir. Yapilan ¢alismada ilk olarak
basit ve etkili temel bir yontem oldugu icin kelime torbasi yaklagimi
uygulanilmistir. Bu yontemde Naif Bayes, Lojistik Regresyon, Destek Vektor
Makineleri, Karar Agaglar1 gibi simiflandiricilar tweet'lere uygulanmustir. ikinci
olarak i¢in fastText yontemi uygulanmis ve iki model arasinda anlamli bir fark

olmadigini gdsterilmistir (Velioglu et al., 2018).



Chory ve arkadaslar1 tarafindan 2018 yilinda yayinlanan makalede,
Endonezya'da telekomiinikasyon operatoriiniin veri servisinin kullaniminda kamu
memnuniyeti ile ilgili duyarlilik analizi ele alinmistir. Veri servisinin kullanici
memnuniyeti seviyesine iliskin duyarlilik siniflandirma sistemi yapmak igin
makine 6grenme yontemlerinden olan SVM ile birlikte TF-IDF agirliklandirma,
POS Etiketleme ve Negatiflik yonetme gibi yontemler kullanarak siniflandirma

oncesi dogrulugun iyilestirilmesi saglanmistir (Chory et al., 2018).

2016 yilinda Joshi ve Tekchandani tarafindan yaymlanan makalede
Twitter’dan alinan film incelemesi veri setine denetimli siniflandiricilar olan SVM
(Destek Vektor Makinesi), Naive Bayesian ve Maksimum Entropi yontemlerini

uygulayip sonuglar karsilagtirtlmigtir (Joshi and Tekchandani, 2016).

Bu tez, girisi izleyen 7 béliimden olusmaktadir.

Ikinci boliimde Duygu analizi konusu ¢alisilmis ve uygulama alanlari

incelenmistir.

Ugiincii béliimde; Duygu analiz yontemleri ele almip tiirleri belirtilmis ve
yontemler igerisinde yer alan kavramlar 6rneklerle tanitilmigtir. Duygu analizi

problemleri i¢in kullanilan yontemler incelenmistir.

Dordiincii boliimde; veri toplama ve Onisleme yontemleri ele alinip, bu

yontemler detayl sekilde calisilmistir.

Besinci bolimde; Azerbaycan twitter verileri iizerinde duygu analizi

yapmak i¢in gelistirilen sistem anlatilmigtir.

Altinc1 boliimde; ¢oziime yonelik onerilen modelin gergeklestirimi yapilmig

ve elde edilen sonuglar ortaya konup, tartigiimistir.

Yedinci bolim ise sonu¢ bolimiidiir. Bu boliimde yapilan tiim g¢alismalar

kisaca 6zetlenmis ve elde edilen genel sonuglar sunulmustur.



2. DUYGU ANALIZI

Web'in ilk asamalarinda bilgi haber siteleri ve ajanslar gibi geleneksel
medya kaynaklarindan web sitesi calisanlar1 tarafindan yayimlaniyordu. Bilgi
icerigi esas olarak belirli varliklar veya konular hakkinda objektif ifadeler olan
“gercekler” ile ilgiliydi. 2000'lerde bloklar, ¢evrimici sosyal aglar ve mikro blok
hizmetleri gibi Web 2.0 platformlarinin (O’Reilly, 2007) yiikselisi, kullanicilarin
metin igerigini daha basit bir sekilde olusturmalarini ve paylasmalarini saglayarak
durumu degistirdi. Bu durum web’de siibjektif bilgilerin (yani kisisel goriislerin)
patlamasina neden oldu, bu da bilgi sistemi gelistiricileri i¢in yeni firsatlar
saglamigtir. Web uygulamalarinin ve sosyal medyanin hizli biiyiimesiyle
kullanicilar tarafindan olusturulan gorisler, yorumlar, derecelendirmeler ve geri
bildirimler ortaya ¢ikmistir. Bu goriisler iriinler, politikalar, haberler, kisiler,
hizmetler ve etkinlikler dahil neredeyse her sey hakkinda olabiliyor. Bunlarin
timiinde kullanicinin ne diislindiigiinii ve ne hissettigini iyi bir sekilde tahmin

etmek i¢in islenmesi ve analiz edilmesi gerekir (Duwairi et al, 2014).

Bu bolimde, arastirma literatiiriinde genel olarak fikir madenciligi ve
duygu analizi teknikleri olarak adlandirilan bu yo6ntemlerin tanimlanmasi
yapilmigtir. Duygu analizi ve fikir madenciligi, birbirinin yerine gegebilir terimler
olacak hale gelmistir. Duygu analizini anlamak i¢in 6nce duygu ve duyarlik
kavramimin Kkendisinin ne oldugunun tanimlanmasi gerekmektedir. Duyarlik
temelde gergeklerden ziyade fikir ve tutumlara odaklanirlar; bu ylizden duygular
gercekten Ozneldir yani kisisel bakis agisi ile ilgilidir. Psikologlarin alti farkli
kategoride organize etmeye calistiklar1 ¢ok sayida duygu vardir: agk, Seving,
slirpriz, 6fke, liziinti ve korku. Bunlardan seving ve {iziintli gibi duygular her giin

farkli derecelerde insanlarin yasadigi yaygin duygulardir (Parrott, 2001).
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Sekil 2.1. Duygu kategorileri

Duygu analizi metinde bahsi gegen bir varliga yonelik olarak ifade edilen
goriis, duygu, his ve tutumlarin hesaplamali bir ¢aligmasidir. Duygu analizinin
gorevi farkli konular veya varliklar ile ilgili fikir, diislince ve tutumlar1 tespit
etmek, ortaya c¢ikarmak ve duyarlilik smiflandirmasi yapmaktir. Duyarlilik

siniflandirmasi verilen metnin duyarlilik yoniiniin iki veya daha fazla sinifta

belirlenmesidir (Ravi, 2015).
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Gorligler ¢ogu zaman insanlar i¢in anlasilmasi kolay olsa da bir
bilgisayarin ayni anlama seviyesinde anlamasi o kadar kolay degildir. Bahsedilen

goriis kavrami asagidaki maddelerden olusur:

1) Goriis hedefleri(Opinion targets): varliklar ve onlarin 6zellikler /
yonleri

2) Hedef varligin 6zelligi /goriiniisii

3) Duygular (Sentiments:): olumlu (pozitif), olumsuz (negative) veya
notr (neutral)

4) Goriis sahibi (Opinion holders): goriisleri sdyleyen veya yazan
kisiler

5) Zaman (Time): goriisler ifade edildigi zaman.

Bicimsel olarak goriis besli (ej, aj, S0k, hy, t1) olarak temsil edilir. Burada
(ej) hedef varlik, (a;,) varligin bir 6zelligi /goriiniisii, (so;jx;) duyarlilik degeri,
(h;) fikir veya goriis sahibi ve (t;) gorisin ifade edildigi zamandir (Appel et al.,
2015).

SELMA: “Helal olsun Milli takim EURO 2020 Elemeleri H Grubu’nda
Arnavutluk karsisinda 1-0 galip gelerek yiiziimiizii giildiiren A Milli Futbol

Takimimizi yiirekten kutluyorum Tebrikler (12 ekim 2019)

Ornek olarak kullanilan tweet'de : (g;) hedef varlik “Milli takim”, (aj,)
varligin Ozelligi veya goriiniisit “galip”, “giildiiren”,  (h;) goriis sahibi
“SELMA”, (t;) goriisiin ifade edildigi zaman “(12 Ekim 2019)” ve (s0;jx;)
duyarlilik degeri ise olumlu kelimelerinin daha fazla oldugunu dikkate alarak

“olumlu” bir tweet oldugu belirtilebilir.

Duygu analizi, hesaplamali dilbilim ve veri madenciligi alanindaki alt
disiplindir. Duygu analizinin temel amaci insanlarin ruh hallerini, davranislarin
ve fikirlerini metin verilerinden kesfetmektir. Mikro blok hizmetlerinin artmasiyla
birlikte, bu hizmetlerin halka agik verileri; politika, ekonomi ve finans gibi farkli
sosyolojik alanlara yonelik veriler duygu analizi ¢alismalarinda kullanilmaktadir

(Eliagik ve Erdogan, 2015).



Duygu Analizi: 6znel bilgileri ¢ikarmak igin dogal dil isleme, metin
analitigi ve bilisimsel dilbilim alanlarindan 6diing alan disiplinler arasi bir alandir

(Duwairi et al., 2014).

Sirketler bugiinlerde iiriin ve hizmetlerini tanitmak i¢in sosyal medyay1
kullantyorlar. Bir¢ok sirket miisterileri ile iletisimde kalmak i¢in Facebook ve
Twitter hesaplarim1 kullanmaktadir. Miisteriler de ayni zamanda iiriinler ve
hizmetler hakkinda bilgi almak igin de sosyal medyay: kullaniyorlar. Son
zamanlarda internet ve 6zellikle sosyal medya birgok yonden miisterilerin mal ve
hizmetler i¢in aligveris yapma seklini degistirdi. Miisteriler artik iiriin almadan
once g¢evrimig¢i (online) tiikketici yorumlarini okuyarak baska miisterilerin farkli
tirtinlerin giiglii ve zayif yonleri hakkinda yaptiklar1 yorumlar: dikkate aliyorlar.
Bu sekilde farkhi tiiketicilerin fikirleri insanlarin ihtiyaglarina en uygun olanlari
bulmalarina yardimci olmaktadir. Satici tarafindan olusturulan iirlin agiklamalari
ile karsilagtirildiginda, ¢evrimigi (online) tiikketici yorumlar1 daha fazla kullaniciya
yoneliktir ve iriinii farkli kullanim senaryolar1 agisindan tanimlar ve farklhi
kullanicilarin bakis acisindan degerlendirir. Internet iizerinden biiyiik miktarlarda
verilere erigme ve bunun bir sosyal aga doniismesi artik bir sorun degil, ¢linkii
web'de her gilin insanlarin kullanimina sunulan yeni bilgiler terabaytlarca
tiretiliyor. Daha da onemlisi, bilgiyi paylasma bi¢imimiz degisti. Sosyal medya
kullanim1 giin gectikge artmakta oldugu i¢in bu alanda olan kullanicilarin internet
iizerinden artmast ayni anda cesitli tartisma ve etkinliklere katilimlarmi da
arttirmigtir. Bir Uiriin bazinda kullanicilarin yorumlar: {iriin hizmetleri hakkinda
birgok O6nemli kararin alinmasma yardimer olmaktadir. Ancak bu kadar biiyiik
miktarda yorumu miktar yorumlarin1 manuel olarak okumak ve karar almak ¢ok
zor bir istir. Dolayisiyla, tirliniin olumlu ve olumsuz 6zelliklerini otomatik olarak
cikarmak ve karar alma siirecini kolaylagtirmak i¢in otomatik bir sisteme ihtiyag

vardir. Gliniimiizde bu faaliyetleri ger¢eklestiren birgok site ve sirket vardir.

Duyarlilhik analizi aynm1 zamanda metin i¢inde mevcut bilgilerin
cikarilmasiyla ilgilenen bir metin siniflandirma problemidir. Duyarlilik analizi
ayrica goriisiin 6znelligini veya nesnelli§ini bulmakla da ilgilidir. Oznellik ve
nesnellik nedir? Oznellik, birinin kisisel incelemesi ile ilgili iken, nesnellik bir

uzman tarafindan verilen goristiir (Vidushi and Sodhi, 2017).



Duygu Analizi (DA) veya Fikir Madenciligi (FM), insanlarin bir varliga
yonelik goris, tutum ve duygularinin bilisimsel bir ¢aligmasidir. Varlik bireyleri,
olaylar1 veya konular1 temsil edebilir. iki ifade DA veya FM birbiriyle
degistirilebilir. Bunlar birbirine yakin kavramlar olsa da son zamanlarda
aragtirmacilar bunlarin farkli oldugunu belirtmektedirler. FM insanlarin bir varlik
hakkindaki diisiincelerini analiz edip onu agiga ¢ikarir. Diger yandan DA ise bir

metni analiz ederek oradaki duygusal ifadeleri ortaya koyar (Can va Alatas, 2017).

2.1.Duygu Analizi Gerekliligi

Fikirler hemen hemen insanlarin faaliyetlerinin merkezinde yer
almaktadir, ¢linkli davraniglarimizin kilit unsurudur. Ne zaman bir karar vermemiz
gerekiyorsa, baskalarinin da bu konu hakkinda goriislerini bilmek istiyoruz.
Gergek yasamda isletmeler veya kuruluslar her zaman iirlinleri ve hizmetleriyle
ilgili tiikketici veya halkin diislincelerini bilmek isterler. Ayrica bireysel tiiketiciler
de bir iiriinii satin almadan Once baska tiiketicilerin goriislerini veya bir siyasi
se¢imde oylama karar1 vermeden Once diger insanlarin siyasi adaylarla ilgili
gorilislerini bilmek isterler. Gegmiste, bir kisi fikirlere ihtiya¢ duydugunda
arkadaslarina ve ailesine soruyordu. Bir kurulus veya isletme ise kamu veya
tiketici goriislerine ihtiyag duydugunda anketler, kamuoyu yoklamalar1 ve odak
gruplar1 olusturuyorlardi. Bu goriisleri edinmek ise pazarlama, halkla iliskiler ve
politik kampanya sirketleri i¢in biiyik bir is yikii olmustur. Web ‘de sosyal
medyanin (6rnegin: incelemeler, forum tartigmalari, bloklar, mikro bloklar,
Twitter, yorumlar ve sosyal ag sitelerindeki yorumlar) patlayan biiyiimesiyle,
bireyler ve kuruluslar bu medyadaki igerigi giderek daha fazla karar almak i¢in
kullanmaya bagladilar. Giiniimiizde, eger tiiketici bir iirlinli satin almak istiyorsa,
artik bunu almadan 6nce arastirmasina arkadaslar1 ve ailesinin goriisleri ile sinirh
kalmiyor, ¢iinkii web ’de halka ag¢ik forumlarda iirtinle ilgili ¢ok sayida kullanici
yorumlari ve tartigmalar vardir. Artan veri miktarindan dolay1 firmalarin kamuoyu
goriislerini toplamak amaciyla anketler, kamuoyu yoklamalar1 ve odak gruplarinin
olusturmasina gerek géremiyorlar, ¢iinkii mikro blok sitelerinde kamuya acik bilgi
bollugu vardir. Bununla birlikte, Web ’deki fikir sitelerinin bulunmasi, izlenmesi
ve igerdigi bilginin ¢ikarilmasi farkli sitelerin olmasindan dolay1 zorlu bir gorev

olmaya devam etmektedir. Her site genellikle uzun bloklar ve forum igerigi
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seklinde kolayca desifre edilmeyen cok biiyiik miktarda fikir metni igerir.
Ortalama bir insan okuyucusu ilgili siteleri tanimlamakta ve ig¢indeki fikirleri
almakta ve degerlendirmekte zorluk ¢ekecektir. Bundan dolay1 otomatik duyarlilik

analiz sistemlerine ihtiyag vardir (Liu, 2015).

Internet iizerinden biiyiik miktarda yorum ve tartisma okumak ve bunun
sonunda karar almak kolay bir is degildir (Vidushi and Sodhi, 2017). Otomatik
duyarhilik  analiz  araglarinin =~ mevcudiyetinden  6nce,  miisterilerin
degerlendirmelerini alma siireci olduk¢a zahmetli ve zaman alici bir isti (Duwairi
et al., 2014). Geleneksel 6l¢iim araglariyla eslestirildiginde, duyarlilik analizi daha
zengin bir portre olusturmamiza ve gelecekteki sosyal medya ve igerik

stratejilerinizi bilgilendirmemize yardimci olabilir.

Tiiketiciler kullandiklar1 triinler ve servislerin koti taraflarina sosyal
medyada veya farkli mikro blok sitelerinde tepki gosteriyor. Bu nedenle firmalar
tiiketici davraniginin  analizini, Urlin veya servislerin temel yeterlilik ve
yeteneklerin ortaya c¢ikarmasina yardimci olan genel planlama ve karar alma
islevlerini yapan otomatik aletlerin kullanilmasinin kaginilmaz ve kritik oldugu
gormektedir (Vidushi and Sodhi, 2017).

Ingilizce veya baska diller igin bircok duyarliik analiz arac
gelistirilmistir. Bununla beraber bu tez ¢alismasina Azerbaycan dili i¢in bu alanda

bulunan eksikligi kapatmak i¢in bir adim atmak hedeflenmistir.
2.2.Duygu Analizi Kullanim Alanlar:

Son on yilda ticari tirlinler i¢in duyarlilik analizi (fikir madenciligi olarak da
bilinir) teknikleri basartyla kullanilmigtir. Bu yillar boyunca internet kullaniminin
katlanarak artisi ile insanlar otel, iiriin, siyaset, saglik ve giinliik kullanilan farkli
hizmetlere kadar farkli konularda bilgi vermeyi ve paylasmay1 tercih
etmektedirler. Bunun yani sira insanlar karar vermeden Once baskalarinin
goriislerini  bilmeyi tercih ettiklerinden sosyal medya fikir madenciligi
uygulamalar1 popiilerlik kazanmistir. Duygu analiz uygulamalart isletmeler

tarafindan, Ozellikle de misterilerin geri bildirimlerinin kritik oldugu hizmet
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endiistrisinde yogun olarak kullanilmaktadir. Asagidaki bu uygulama alanlarinin

bazilar1 ifade edilmistir (Duwairi et al, 2014).

Pazarlama: Sosyal medya miisteri etkilesimleri igin benzersiz bir
platform haline geldiginden, duyarlilik analizinin kullanimi pazarlamay1 tamamen
yeni bir seviyeye tasimistir. Pazarda kalabilmek i¢in misterilerin senin ve
rakiplerinin trlinleri veya hizmetleri hakkinda neler hissettigini belirlemekle
ilgilidir. Sirketler, tiiketicilerin sosyal medya paylasimlarinda kullanildiklari
duygulart onlarin marka imajin1 sekillendirdigini fark etti. Bundan dolay1
sirketlerin yeni Grtinleri hakkinda dogru ve zamaninda bilgi almasi bu ireticilere
rekabet avantaji ve yeni iriin gelistirme konusunda yardimci olur. Bu nedenle,
duyarlilik analiz araglar1 pazarlamacilara etkinliklerini 6l¢gmek i¢in bir yol sunar
veya bir {iriin veya hizmeti arastirmaya ¢alisan tiiketicilere yardimer olur. Firmalar
duyarlilik analizi ile tiim olumsuz geri bildirimleri tespit etme ve ona zamaninda
tepki verme firsatina sahip olurlar ve bdylece onlar kendi marka degerlerini
koruyabilirler. Benzer sekilde olumlu geri bildirimleri tespit edebilir ve bu olumlu
geri bildirimi yapan tiiketicilere tesekkiir edilebilir ve bdylece isletme ile
miisteriler arasindaki bagi daha da giiclendirilebilir. Bu tiiketicilere yeni bir iiriin

tanitmak ve sunmak i¢in harika bir yol olabilir.

Siyaset: Siyasi kuruluslar insanlarin sosyal medya paylasimlarindaki
gorislerin tizerinde duyarlik analiz ederek birgok degerli bilgi elde edilebilir. Bu
analizleri kullanarak siyasiler politikalar: ile ilgili potansiyel tehdit, sorun ya da
sorumlular hakkinda bilgi sahibi olabilmektedir. Buna ek olarak siyaset
kuruluslari aldiklari kararlarin insanlarin hayatini nasil etkileyecegi hakkinda bilgi
sahibi olmak ister. Ornegin fiyatlarin artirilmasi veya yasanin degistirilmesi gibi
onemli ¢alismalarin topluma nasil yansimast olacagi hakkinda geri bildirimin
alinmasi konusunda duyarlilik analizi énemli bir rol oynamaktadir. Bu bilgileri
kullanarak yapilacak se¢im sonuglarinin 6ngoriilmesinde siyasi kuruluslar veya

siyasetgiler goriis sahibi olabilmektedir.

Saghk hizmeti: Teknolojinin gelismesi ile birlikte insanlar saglik
sorunlarini ¢evrimig¢i ortamda paylasiyor ve daha Onceki tecriibelerinden ve

ailesinden 6grendikleri yontemler hakkinda tavsiyede bulunuyorlar. Bu sorunlar
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hakkinda verileri bloklar, forumlar veya cok c¢esitli konular1 kapsayan sosyal
medya siteleri gibi gesitli kaynaklarda yaymlanmaktadir. Bu kanyaklarla birlikte
insanlarin saglik sorunlarini, hastaliklarini, ilaglarini tartistiklar: saglikla ilgili 6zel
bloklar ve forumlar vardir. Insanlar icin hastaliklari, ilaglari ya da bir saglik
merkezi se¢imi ile ilgili karar alma konusunda bagkalarmin edindikleri

deneyimleri 6grenmek ¢ok degerlidir.

Cevrimigi olarak sunulan bu igerikler ticretsiz ve biiyiik miktardadir, bu
nedenle tiim bu bilgileri manuel olarak analiz etmek ve bunlar1 hizli ve etkili bir
karara dogru sonuglandirmak ¢ok kolay degildir. Duyarlilik analizi teknikleri bu
gorevi en az kullanict destegine sahip olan veya hi¢ olmayan otomatik islemlerle
gergeklestirmektedir. Bunun sonucunda insanlar ilgilendigi saglik sorunu ile ilgili
kararlarinin onerilen veya Onerilmeyen olmak tizere iki sinifa ayrilmasi seklinde

olmaktadir.

Finans: Duygu Analizi, finansal diinyada da kullanilabilir. Yatirimcilar
ilgilendigi sirketleri kolayca takip edebilir ve duygu verilerini gergek zamanli
olarak izleyebilirler. Duyarlilik analizi ile isletme yatirimcilari is haberlerini daha

kolay alabilir ve daha iyi finansal kararlar almak i¢in bu bilgileri kullanabilirler.

Gergek hayatta, finansal piyasa analistleri borsadaki haberlere ve olaylara
dayanarak tahminlerde bulunurlar. Benzer sekilde, Duyarliik Analizi
uygulamalar1 insanlarin yerine ayni isi yapmaktadir. Dahasi, fikir madenciligi
uygulamalari dilbilim ve ileri makine 6grenme teknikleri kullanarak birkag dakika
icinde ¢esitli haber kanallarinda biiyiik miktarda metin tarama yetenegine sahip

insan analistlerinden daha verimli oldugunu kanitladi.

2.3.Duygu Analizinin Zorluklar:

Dil evrendeki en harika, dinamik ve gizemli olgudur. Dil ve onun yapisi
birincil zorluktur. Duygu analiz alaninda birka¢ agik uglu problem ve zorluklar
vardir. Bunlardan bazilar1 Kolkur ve arkadaslar1 asagidaki gibi belirtmistir

(Kolkur et. al., 2015).
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Kelime anlam bozuklugu: Siklikla karsilagilan sorun kelime anlam
bozuklugudur. Kelimelerin farkli alanlar igin farkli anlamlari olabileceginden,
icerige dayali kelimenin dogru anlami ¢ikarilmalidir. Ornegin, “kiigiik” cep
telefonlar1 i¢in olumlu bir goriis ifade edebilirken, ancak bu kelimeyi otel odasi

i¢in kullandigimizda olumsuz olabilmektedir (Kolkur et. al., 2015.

Dilbilgisi hatalarn ve kétii yazimlar: Duygulari analiz eden birgok
yaklasim vardir ancak dilbilgisi hatalari ile ilgili yapilan ¢aligmalar neredeyse hig
yoktur. Kullanicilar her zaman bir yorum yazarken tam gramer kurallarina,
noktalama isaretlerine veya baska yazim kurallarina uymayabilir. Bu hatalar
baglami farkli sekillerde anlamaya neden olur. Ornegin “Bu araba g¢okkkk
glizelllll11”, ctimlesinde kullanict aslinda “gok” ve “giizel” yerine daha derin bir
duygu gostermek igin “cokkkk, ve “giizelllllllll” kelimelerini kullanmigtir. Bu
tanim insanlar tarafindan dogru bir sekilde yorumlanabilse de ancak sistem

“cokkkk, ve “glizellllllllll” olarak yazilan kelimeleri farkli yorumlayacaktir.

Artimh yaklasim: Ger¢ek zamanh verilerin analizi tek seferlik bir islem
degildir. Ne zaman veri eklenirse analiz yapmamiz gerekiyor, o zaman neden
onceki analiz sonucunu kullanmamaliyiz sorusu ¢ikiyor. Artimli yaklagim, var
olan bir sonucun ge¢mis Ornekleri yeniden islemeden sadece yeni gelen veri
ornekleri kullanarak analiz sonucunu giincellenmesine izin verir. Bu veriler zaman

icinde degistiginde tiim veri kiimesinin bulunmadigi durumlarda yararl olabilir

(Patil and Atique, 2015).

Giiriiltii ve Dinamizm yoénetimi: Sosyal medya verileri muazzam
derecede biiyiik, giriiltilii, yapilandirilmamis ve dinamiktir, bu nedenle yeni
zorluklar ortaya ¢ikmaktadir. Guriltiilii verilerinin belirlenmesi ve silinmesi zorlu
bir istir (Patil and Atique, 2015).

Karsilastirmalar: Karsilastirmali climleler igin polariteyi belirlemek
kolay degildir. Ornegin, X telefonunun pil émrii, Y telefonlundan daha iyidir. Bu
metinde “daha iyi” olarak kullanilan bir olumlu kelime var, ancak yazarin tercih
ettigi nesnenin karsilagtirmali oldugundan anahtar varligin(nesnenin) hangisi

oldugunu belirlemek kolay degildir (Kolkur et. al., 2015).
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Olumsuzluk: Dogru sekilde ele alinmadigi takdirde yapilan
olumsuzluklar tamamen yanlis sonuglar verebilir. Ornegin, “bu telefonun kolayca
kirilmamasi i¢in iyi bir sans var”. Bu o6rnek olumlu polarite gdsteriyor ancak

olumsuzlasmanin olmasi etkiyi tamamen degistiriyor.

Istihza (Sarkasim): Bir baska ilging zorluk, alayciligin tanimlanmasi ve
metinde ifade edilen duygularin daha ince taneli bir seviyede analiz edilmesidir.
Istihza bir konu veya olay hakkinda kars1 tarafi incitmek veya rahatsiz etmek igin
kullanilir. Baz1 durumlarda ise komik etki yaratmak i¢in kullanilabilir. “Cocuklar
gergekten bir evi aydinlatiyor - 1siklari hi¢ kapatmiyorlar” bu 6rnekte ¢ocuklar
icin kelime olarak olumlu kelimeler kullanilsa da anlam olarak ise bu ciimle
olumsuz bir duygu belirtmektedir. istihzan1 ifadelerden belirlemek ve dogru igerik
ilgili duygular1 bulmak zor bir istir. Birini veya bir seyi dvilyor gibi goriinen ama
gercekte onunla alay etmek veya ignelemek igin kullanilan ironi veya satirik
sozlerden olusur (Patil and Atique, 2015).

Cambria'ya ve arkadaslarina (2013) gore dogal dilden fikir ve duygu
madenciligi yapmak olduk¢a zordur ¢iinkii agik ve ortiilii, diizenli ve diizensiz,
s0zdizimsel ve anlamsal dil kurallarinin derinlemesine bilinmesi gerekiyor. Duygu
analizi arastirmacilari ayni zamanda yukarida bahsi ettigimiz NLP’nin
¢coziilmemis olumsuzlasma yonetimi (negation handling), adlandirilmis varlik
tanima ve kelime-anlam belirsizligi gibi problemleriyle miicadele ediyor. Fikir
madenciligi ¢ok kisitli bir NLP problemidir, ¢iinkii sistemin yalnizca her ciimlenin
veya konularin olumlu veya olumsuz duygularint anlamasi gerekiyor. Bu nedenle
duygu analizi NLP arastirmacilarinin NLP'nin tiim cephelerinde somut bir
ilerleme kaydetmeleri ve potansiyel olarak biiyiik bir pratik etkiye sahip olmalar1

i¢in bir firsattir.

Liu DA'nin temsil ettigi ¢cok yonlii problemin temel teknik zorluklarini ise

asagidaki basliklar arasinda bulunabilecegini iddia ediyor

(1) Yesterday, | bought a Nokia phone and my girlfriend bought a moto.
(Diin ben bir Nokia telefonu ve kiz arkadagim bir moto ald)
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(2) We called each other when we got home. (Eve gidince birbirimizi
aradik)

(3) The voice on my phone was not clear. (Benim telefonumdaki ses net
degildi)

(4) The camera was good. (Kamera iyiydi)

(5) My girlfriend said that the sound on her phone was clear. (Kiz

arkadagim telefonundaki sesin a¢ik oldugunu soyledi)

(6) I wanted a phone with good voice quality.( Ses kalitesi iyi olan bir

telefon istedim.)

(7) So I was satisfied and returned the phone to BestBuy yesterday (Bu

yiizden memnun oldum ve diin telefonu BestBuy'a iade ettim.)

Nesne tanimlama: Nesnenin ne oldugunu ve hangi fikrin verildigini
kesfetmektir. Ornek olarak kullanilan paragrafta, nesneler Motorola'nin
kisaltilmigi olan "moto" ve Nokia'dir. "BestBuy" ismi ise magazanin adina
karsilik gelir; bu nedenle inceleyen kisinin sagladigi islenen karsilagtirmanin bir
parcasi degildir ve triinlerin karsilastirmasi agisindan bir nesne degildir (Appel et

al., 2015).

Ozellik cikarma ve es anlamh gruplandirma: Ornekte bahsedilen
ozellikler "ses" ve "kamera"dir. Liu'ya gore “Bu sorunu ¢6zme girisimleri olsa da,
halen biiyiik bir sorun olmaya devam ediyor”. Buna ilave olarak, bir 6zellik farkli
sekillerde ifade edilebilir. Ornegin, “voice” (ses) ve “sound”(ses) yukaridaki
ornegimizde ayni 6zelligi ifade eder (Appel et al., 2015).

Goriis oryantasyonu siniflamasi: Bu gorevin amaci, verilen bir ciimlenin
bir 6zelligi hakkinda goriis olup olmadigini bulmaktir. Varsa olumlu mu, olumsuz
mu, tarafsiz mi1?. Kilit konulardan biri, duyarlilik analizinde etkili olan fikir
sozciiklerini ve ciimleleri tammmlamaktir. Sorun, insanlarin fikirlerini ifade etmek

i¢in kullandiklar1 sinirsiz sayida ifade oldugu ve farkli alanlarda bu 6nemli 6lgiide
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farkli olabilmesidir. Ayni alanda bile, ayn1 kelime farkli sartlarda farkli goriisler
gosterebilir (Appel et al., 2015).

Biitiinlesme: DA'nin temel amaci bir belgeye girdi olarak verilen tiim
besli (ej, ajk, S0k, hi, t1) parcalan kesfetmektir ama bu karmagiktir, ¢iinkii

beslikteki bes bilgi birbiriyle eslesmelidir.

2.4.Duygu Analizinin Ana Unsurlari

Fikir madenciligi ve duygu analizi ¢cok zengin bir arastirma problemidir ve
her y1l bu problemin ¢esitli yonlerini ve boyutlarini hedef alan ¢ok sayida ¢alisma
yayinlanmaktadir. Genel olarak belirtirsek, duyarlilik analizi sorunu, Sekil 1'te

gosterildigi ve asagida 6zetlendigi gibi dort ana boyuta boliinebilir.

1) Gorevler: Bir sonraki alt bolimlerde acgiklanacagi gibi
kutup(polarite) algilama, duygu algilama ve duygu giicii gibi daha
ince taneli gorevlere kadar degisen duyarlilik gérevleri.

2) Analiz diizeyi: Sozciik, ifade, ciimle ve belge olmak iizere farkli
diizeyde analiz yapabilmektedir.

3) Yaklasimmmn tiirii: Denetimli, sozlik temelli, hibrid ve baska
yaklagim tiirleri kullanilmaktadir.

4) Veri tipi: Duygu geleneksel metinlerden (6rnegin, haberler,
makaleler, iiriin incelemeleri) veya mikro blok verilerinden (tweet

mesajlar1, Facebook durum giincellemeleri, SMS, vb.) ¢ikarilabilir.
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Dugyu Analizi

¥

v ¥ v
Corevler Diizey Yaklagimlar Veri
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Duygu guicl Varlik ve nitelik dizeyi Hybrid yanasma
Duygu kegfi Kelime dizeyi

Sekil 2.2. Duygu analizin boyutu

Duygu analizinin farkli boyutlarin1 géstermek i¢in iPhone telefonu ile ilgili

asagidaki metini 6rnek olarak kullanacagiz. Ornekteki her ciimle kolay referans

verebilmek i¢in bir say1 ile birlestirilmistir (Saif 2015).
(1) I bought an iPhone a few days ago (Birkag giin once bir iPhone aldim).
(2) It was such a nice phone (O ¢ok hos bir telefon oldu).

(3) The touch screen was really cool (Dokunmatik ekran gercekten
harikayd).

(4) The voice quality was clear too (Ses kalitesi de acikty).

(5) Although the battery life was not long, that is ok for me (Pil 6mrii uzun

olmamasina ragmen, bu benim i¢in sorun degil).

(6) However, my mother was mad with me as | did not tell her before I

bought it (Ancak, satin almadan énce anneme soylemedigim igin o bana kizmigti).

(7) She also thought the phone was too expensive, and wanted me to return
it to the shop (4yrica telefonun ¢ok pahali oldugunu diistindii ve magazaya geri
vermemi istedi.).
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Bu metinde fark edebilecegimiz ilk sey cesitli fikirlerin oldugudur.
Yukarida verilen 6rnek metinde (2), (3) ve (4) numarali cimlelerde olumlu fikirler
ifade ederken (5), (6) ve (7) numarali ciimleler ise olumsuz fikir ve duygular
ifade edilir. Daha sonra fikirlerin hepsinin ifade edildigi bazi hedeflerin veya
nesnelerin oldugunu fark ettik. (2) Numarali climlede fikir bir biitiin olarak iPhone
olurken (3), (4) ve (5) numarali ciimlelerde ise fikirler ise sirasi ile “dokunmatik
ekran”, “ses kalitesi” ve “pil omrii” olarak belirtilmistir. Climle (7) ic¢indeki goriis
iPhone'un fiyat1 ile ilgiliyken ancak ctimle (6) i¢indeki fikir veya duygu iPhone
degil “ben” ile ilgilidir. Bu 6nemli bir noktadir. Bir uygulamada kullanict belirli
hedefler veya nesneler hakkindaki goriislerle ilgilenebilir ancak hepsine
bakmayabilir (6rnegin yukaridaki metinde “ben” ile ilgilenmeyebilir ama
“iPhone” ile ilgilenir ). Son olarak, fikirlerin kaynaklarini1 veya sahiplerini de
gorebiliriz. (2), (3), (4) ve (5) numarali cimlelerdeki goriislerin kaynagi veya
sahibi degerlendirmenin yazaridir ancak (6) ve (7) ciimlelerinde ise fikir sahibi
yazarin annesidir. Bu ornek gbz oniinde bulundurularak artik duygu analizi veya

fikir madenciligi problemi tanimlanabilir (Liu, 2010).

Duyarlilik analizinin temel alt gorevi polarite tespitidir. Belirli bir metnin
duyarlihiginin olumlu veya olumsuz olmasini 6grenmek isteriz. Ornegimizde,
ciimle (2),(3) ve (4) olumlu, cimle (5) ise olumsuz bir duyguya sahiptir. Bir baska
popiiler alt gérev metnin 6znel yani olumlu veya olumsuz bir duyguya sahip
oldugunu veya nesnellik(objektif) yani tarafsiz bir duyguya sahip olup olmadigini
tanimlamay1 amaglayan 6znellik tespitidir. Yine yukaridaki ornegimizi temel
alirsak ciimle (1) nesnel ciimlelerdir veya nétr. Ote yandan (2), (3), (4), (5), (6) ve

(7) ctimlelerinin timi 6zneldir.

Oznellik ve kutupluluk(polarite) tespiti, biiyiik dlgiide duyarhilik analizinde
en popiiler alt gorevlerdir ancak yalmzca bunlar degildir. Ilgili diger alt
gorevlerden biri “mutluluk”, “Uziinti”, “6tke”, vb. gibi metinle ifade edilen insan
duygularin1 amaglayan duygu tespitidir. Ornegimizde ciimle (2) “hos” ve ciimle
(6) da ise “harika” duygular1 gosterilmektedir. Metindeki duygunun kuvvetini
veya giicilinii 6lgmeyi amaclayan bir bagka alt gérevlerden duygu giicii tespitidir.

Bu gorev climle i¢indeki olumlu duygunun ne kadar giiclii oldugunu veya
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olumsuz duygunun ciimle i¢inde ne kadar gii¢lii oldugunu tespit etmeye calisir.

(Liu, 2010).
2.5.Duygu Analizinin Diizeyleri

Duyarlilik analizi temel olarak dort diizeyde incelenmektedir: Kelime, ifade,
climle ve belge diizeyi. Duygu diizeyindeki se¢im, duygularin metinde ifade

edilme seklinden kaynaklanmaktadir.

Belge diizeyi: Bu smiflandirmanin en basit seklidir. Belge diizeyinde
duyarlilik siniflandirmadaki ana goérevi belgenin genel duyarlilik yo6nelimini
belirlemektir. Bu seviye goriis belgesini olumlu, olumsuz veya tarafsiz diisiinceye
gore smiflandirir (Jagtap and Pawar, 2013). Ama bu yaklasimda belgenin sadece
tek bir nesne (film, kitap veya otel) hakkinda goriisii icerdigi varsayilmaktadir.
Forumlarda ve bloklarda oldugu gibi belge farkli nesneler hakkinda goriis
iceriyorsa bu yaklasim uygun degildir. Islemden once ilgisiz ciimleler

kaldirilmalidir (Kolkur et. al., 2015).
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Sekil 2.3. Belge diizeyi

Ciimle diizeyi: Adindan da anlasilacag: gibi, tiim belgede yapilmak yerine
climleler tizerinde duyarlilik analizi yapildigina isaret etmektedir. Ciimle

diizeyinde siniflandirmada her ciimleyi ayri bir birim olarak kabul eder ve
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climlenin yalnizca bir goriis icermesi gerektigi diisiiniiliir. Eger climle karisik bir
kutupluk igeriyorsa (¢cok 6zellikten dolay1r hem pozitif hem de negatif) bilesenlerin
nispi duyarlilik kuvvetlerine dayanarak genel bir kutupluluk atanir. Bir belgeyi
dokiiman seviyesinden daha ayrintili bir seviyede incelemek i¢in climle seviyesi
kullanilabilir. Bu seviye her ciimlenin olumlu, olumsuz veya tarafsiz climle
diizeyinde bir duyarlilik gosterdigini belirler. Bu diizeydeki duyarlilik analizinin

oznellik siniflamasi ve duyarlilik siniflamasi olarak iki gorevi vardir.

Oznellik simiflama: Bir ciimle 6znel (siibjektif) veya nesnel (objektif) olabilir.
Nesnel ciimle gergekleri igerir. Buna karsilik 6znel ctimleler ise nesne veya varlik
hakkinda elestiri veya gorusler igerir. “Azerbaycan’in ekonomisi biiyiik 6l¢iide
petrol ve dogalgaz endiistrisine bagimlidir. Bakii yasamak igcin miikemmel bir
yerdir’.  Bu metin par¢asinda kullanilan ilk climle gergek veya nesnel bir
cimledir ve Azerbaycan’a karsi herhangi bir duygu ifade etmemektedir. Bu
nedenle, metnin kutupsalligina karar vermekte higbir rol oynamamaktadir ve
filtrelenmelidir. Ikinci ciimle ise “Bakii” hakkinda olumu bir goriis belirtmektedir,
dolayist ile 6znel bir ciimledir. Ciimle diizeyinde analizinin avantaji 6znellik-

nesnellik siniflamasini yapabilmesidir.

Duyarhlik siniflama: Ciimle i¢inde bulunan goriis kelimelerine bagli olarak
olumlu, olumsuz veya tarafsiz olarak siniflandirilabilir. Birgok arastirmacilar
metni etkili bir sekilde nasil smiflandiracaginiza odaklanmaktadir. Belge
diizeyinde siniflandirma yontemlerinin aynisi ciimle diizeyinde smiflandirma

problemine uygulanabilir.

Varlik ve Nitelik diizeyi: Hem belge diizeyi hem de ciimle diizeyi analizi,
insanlarin tam olarak neyi sevip neyi sevmedigini kesfetmez. Varlik diizeyinde ise
ince taneli analiz yapilir. Bu analizin temeli bir disiince; duyarliliktan (olumlu
veya olumsuz) ve hedeften olusur fikrine dayaniyor (Kiruthika.et. al, 2016).
Varlik diizeyinde duyarlilik analizi ayn1 zamanda 6zellik tabanli duyarlilik analizi
olarak da adlandirilir (Shirsat. et. al., 2017). Ozellik diizeyi duyarlilik analizinin
sonugclari, kararlar almak i¢in hem miisteriler hem de iireticiler i¢in ¢ok faydalidir.
Miisteriler satin alma kararimi vermeden once farkli 6zelliklere dayali iiriinleri

karsilastirmak amaciyla bu diizeyde analizin sonug¢larmi kullanabilir. Benzer
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sekilde, tireticiler trlinlerini gelistirmek ve farkli pazarlama stratejileri baglatmak
icin {riiniin giiclii ve zayif yanlarini bilmekten dolay1 6zellik seviyesi duyarlilik
analizinin sonuglarmi kullanabilirler (Faroog. et. al., 2017). Ornegin “Telefon
oncelikle tasarim harikasi. Kamera olarak diyebileceklerim renkler ¢ok canli,
gece fotograf ¢ekimleri hem on hem arka kamera bence ¢ok iyi ama pil 6mrii ¢ok
kotii ki bence bu fiyata yeter de artar” ciimlesinde bahsedilen telefonun 3 tane
0zeligi hakkinda fikir bildirilmistir. Bunlardan “tasarim” ve “kamera” hakkinda

olumlu goriis belirtilirken “pil dmrii” hakkinda ise olumsuz goriis belirtilmistir.

Kelime diizeyi: Kelimeye dair duyarlilik polaritesi atamak c¢ok kolay
degildir, ¢linkii bir kelime farkli alanlarda ve hatta ayni alanda farkli kutuplara
sahip olabilir. Ornegin “uzun” kelimesi “Bu haftaki yazimda; batarya émrii uzun
olan akilli telefonlardan bahsedecegim” ciimlesinde telefonun batarya 6mrii igin
olumlu bir polariteye sahipken ayni alanda kullanilan kelime “bu akilli telefonun
agilma siiresi uzun striiyor” ciimlesinde ise olumsuz bir polariteye sahiptir. Bu
diizeyde genellikle odak sifatlar aranmaktir. Ancak fiiller, zarflar ve isimler de bir

oznellik duygusu tastyabilir ve goriis bildirebilirler (Appel et al., 2015).
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3. DUYARLIK ANALIZ YONTEMLERI

Duygu smiflandirma teknikleri makine 6grenme, sozliige dayali 6grenme ve
hibrid 6grenme olmak {tizere 3 ana yaklasima ayrilabilir. Makine Ogrenme
yaklasimi {inlii MO algoritmalarmi uygular ve dil 6zelliklerini kullanir. Sozliik
tabanli yaklagim ise bilinen ve Onceden derlenmis bir duyarlilik terimleri
koleksiyonu olan duyarlilik sozliigiine dayanir. Hibrid yaklasim her iki yaklasimi
da birlestirir ve yontemlerin ¢ogunda kilit rol oynayan duyarlilik s6zIigi ile bu
yaklagimda ¢ok Onemlidir. Bu tekniklerin daha ayrintili aciklamasi asagidaki alt
boliimde verilmistir (Medhat et al, 2014).

Duygu Analizi
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Sekil 3.1. Duygu siniflandirma yontemleri
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3.1.Makine Ogrenmesi Yaklasimi

Makine 6grenmesi yaklasimi tamamen otomatik uygulamalarinin olmasi ve
genis web veri koleksiyonlarin1 yonetebilmesi nedeniyle, fikir madenciliginde
diger yaklasimlarindan daha pratiktir. Geleneksel yaklasimlarda bilgisayara
(makineye) veri (girdi) ve program sagliyoruz ve onu isleyip bize ¢ikt1 liretiliyor.
Ancak makine 6grenmesi yaklasiminda biz veri (girdi) ve sonug (¢ikt1) saglariz ve
bilgisayarin (makine) kendisi girdi-¢ikt1 iligkisine dayanan bir program ¢ikarir.
Makine O0grenimi, egitim veri setinin toplanmasiyla baslar. Bir sonraki adim da

egitim verilerini kullanarak bir model hazirlanir.

Makine Ogrenimi teknikleri smiflandirma igin bir egitim seti ve bir test seti
kullanir. Egitim seti, giris 6zelligi vektorlerini ve bunlara karsilik gelen smif
etiketlerini icerir. Bu egitim seti kullanilarak, giris 6zelligi vektorlerini ilgili stnmif
etiketlerine siniflandirmaya calisan bir siniflandirma modeli gelistirilir. Ardindan,
goriilmeyen Ozellik vektorlerinin - siif etiketlerini  tahmin ederek modeli

dogrulamak icin bir test seti kullanilir.

Makine Ogrenmeye dayali duygu simiflandirma yontemleri ii¢ tipe
ayrilabilir: denetimli, denetimsiz ve yar1 denetimli Ogrenme ydntemleri

(Madhoushi et al, 2015).
3.1.1. Denetimli 6grenme

Denetimli 6grenme geleneksel lokal smiflandirmada olgun ve basarili bir
¢oziimdir ve memnun edici sonuglar elde edildigi i¢in goriis tespiti i¢in
kullanilmaktadir. Denetimli o6grenmeyle ilgili en biiyiik kisitlama, egitim
verilerinin miktarma ve kalitesine duyarli olmasidir. Egitim verileri kot veya
yetersiz oldugunda bu yontem basarisiz olabilir. Denetimli siniflandirma
tekniklerinde girdi olarak verilen etiketli deneysel verilere dayanan bir model
olusturur. Bunun sonucunda bir alani kolayca modelleyebilecek bir siniflandirict
olusturulur. Bu 0&zellikle spam filtreleme gibi konu temelli smiflandirma

gorevlerinde yeterli siniflandirma performansina yol acgar. Bununla birlikte
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sonuglar sunulan egitim verilerinin kalitesi nedeniyle denetimli duyarlilik analiz

tekniklerinde degisiklik gosterir(Smith, 2011).

Ogrenme asamast

A
25 % E E XX %
Egitim verisi  Ozellik vektorii Algoritma

Sekil 3.2. Denetimli 6grenme asamast

Denetimli 6grenmenin kullanim sebepleri asagidaki gibidir:

Denetimli 6grenme, 6nceki deneyimlerden veri toplamaya veya veri ¢iktisi

iiretmeye olanak saglar.

Onceki deneyimleri kullanarak performans 6lgciitlerini optimize etmeye

yardimce1 olur

Denetimli makine 6grenmesi, g¢esitli ger¢ek diinya hesaplama problemlerini

cozmeye yardimet olur.

Denetimli 6grenme temel olarak asagidaki gibi iki boliime ayrilmistir.
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Sekil 3.3. Denetimli 6grenme yontemleri

Regresyon: Gozetimli 6grenme yontemlerinden biri de Regresyon yontemidir.
Regresyon problemleri, iiretilen ¢iktinin siirekli sayilardan olustugu durumlar i¢in
kullanilir. Regresyon ayni zamanda bagimli degisken [Ciktilar] ve bagimsiz
degisken [Girisler] arasindaki iligkiyi arastiran bir tahmin modelleme teknigidir.
Bu teknik hava tahmini, zaman serileri modellemesi, siire¢ optimizasyonu gibi
problemlerin ¢éziimiinde kullanilmaktadir. Siniflandirmanin aksine verileri farkli
kategorilere smiflandirmak yerine gegmis verilere dayanan bir deger tahmin

edilmektedir.

Smiflandirma: Hem insan hem de makine zekasmin 6ziinde yatmaktadir.
Etiketli verilerin kullanabilecegi denetimli 6grenme tiirlidiir ve bu veriler siirekli
olmayan bir bi¢imde tahminlerde bulunmak i¢in kullanilir. Smiflandirma
tekniginde, algoritma kendisine verilen veri girisinden 6grenir ve ardindan bu
O0grenmeyi yeni gozlemleri siniflandirmak i¢in kullanir. Bu veri seti iki sinifli
veya ¢ok smifli da olabilir. Siniflandirma problemi ge¢mis verilere dayanarak,

ogelerin farkli kategorilere ayrilmasini gerektirir.

Denetimli 6grenme yontemi olan smiflandirma alaninda bir¢ok 6grenme

algoritmas1 vardir. Asagidaki makine 6grenim algoritmalarinin yaygin olarak



26

kullanildig1 ve etki alanlarinin ¢ogunda ve farkli veri tiirlerinde ortalama dogruluk

sagladiklar1 goriilmiistiir (Desai and Mehta, 2016).

3.1.1.1.Naive Bayes

Naive Bayes siniflandiricist en basit ve en sik kullanilan smiflandiricidir.
Bu smiflandirici ayn1 zamanda metin kategorisinde iyi ¢alisan basit modeldir.
Naive Bayes, olasilikli bir siniflandiricidir. Bu yontemde belirli bir 6zelligin

belirli bir etikete ait olma olasiligin1 tahmin etmek i¢in Bayes teoremi kullanir.

P(stnif)P(0zellik|sinif)

P(sinif|ozellik) = P (62ellik)

Ozellikler, makine 6grenimi siiflandiricisina girdisidir. Tweet verileri icin

ayristirtlmig tiim kelimeler veya duygu igeren kelimeler 6zellik olabilir.

P (stnif), bir simifin 6nsel olasiligi veya rastgele bir 6zelligin sinifi

belirleme olasiligidir.

P(6zellik|sinif) Verilen bir ozellik setinin siniflandirilmasi olasiliginin

onceligidir.

P (Ozellikler), belirli bir o6zellik kiimesinin ortaya ¢ikmasinin Onsel

olasiligidir (Medhat et al, 2014).

Smiflandirma ¢alismasini basitlestirmek icin, Naive Bayes simiflandirici
"naif" bir varsayim da yapar, yani tim o6zellikler birbirinden bagimsizdir. Boylece,

yukaridaki denklem su sekilde yeniden yazilabilir:

P(stnif) X P(f1|sinif) x P(f2|sinif) ... X P(fn|sinif)

P(sinif|ozellik) = P (6zellikler)
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f1, f2,... fo'nin her biri bir 6zelligi gosterir. Naif varsayim asla ger¢ek

olmamasina ragmen, Naive Bayes siniflandirma sonuglari oldukea iyi olabilir.

Naive Bayes siniflandiricisinin metin verilerinde nasil ¢alistigini anlamak

igin iki siif kapsayacak pozitif (+) ve negatif (-) duyarlilik analiz ¢alismasinin

ornegi verilmistir. Bunun i¢in 6 satirdan olusturulan tweet egitim veri seti ve 1

satirdan olusturulan tweet test veri seti alinmistir.

Cizelge 3.1: Egitim ve test verisine 6rnek

Siif Tweet
+ En giizel bayram bu bayram 5-4
+ Cok giizel bir sempozyum.4-3

Egitim verisi + Sevgi buna denir 3
- Yine bize haram geceler 4
- Alistim yalmizligin soguk makamina 4
- Hiiziinlii bir giin 3-2
Test verisi ?

Bu giizel gecede bizimle olan herkese ¢ok

tesekkiirler.

Her iki smif i¢in 6nsel olasiliklar P (sinif) hesaplanir.

Psmlf =

NSlTllf

Ntivits
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Burada Ng,,,s egitim verileri igesinde her sinifin sayisidir. Ny, ise

egitim verilerinde olan toplam tweetlerin sayisit belirtmektedir (Jurafsky and
Martin, 2015).

P(+) =

N[ =

3 1
PI=%=3

count(w;,suuf) + 1 count(w;, stuf) + 1

P(wi|stuf) = Ywev(count(w, sinif) + 1) - Qwev(count(w, stnif)) + |V|

|V|-Egitim verilerinde olan benzersiz kelimelerin sayist.

“bu”, “giizel”, “gecede” , “bizimle” , “olan” , “herkese” , “cok” ve “tesekkiirler”

egitim verisinde bulunan sekiz kelimenin olasiliklar1 asagidaki gibidir
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Cizelge 3.2: Naive Bayes denemesi

P®|+y—1+1 2 p(oul y—0+1 1
W =121 20 32 W =120 31
) 2+1 3 - T o0+1 1
Plgizellt) = 5250732 Plglizell =) = =557 31
. 0+1 1 R — 0+1 1
gecedelT) = 15720 32 gecedel=) =911 20 31
. Y 0+1 1 . A 0+1 1
M) = 15720 32 M=) =920 31

plomniy = OFL _ 1 ploan|—y = OFL _1
(olan|+) = o—=5 =33 (olan|—=) = 5—=—0 =137

P (herkesel ) 0+1 1 P (herkesel =) — 0+1 _ 1
erReselT) = 12520 32 orResel =) = 11+ 20~ 3135

P(lwﬂ—-1+1 2 P(ld)__o+1 1

SOKIT) = 15120 32 SN =11+ 20 31
P(tesekkiirler|+) = o+t _1 P(tesekkiirler|—) = o+1 _1
e = 12+ 20 ~ 32 e = 1+ 20 ™ 31

Secilen tweet T = “bu giizel gecede bizimle olan herkese ¢ok tesekkiirler”
ifadesi i¢in siif olasilik degerleri asagidaki sekilde hesaplanir:

1 2x3x1x1x1x1x2x1 1
P(T|+)P(+) = 3 X 378 = 5.455 x 10
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1 1X1IXx1xXx1x1x1x1x1
P(T|-)P(-) =5 X 31 = 2.34 x 10712

Bu durumda, ornekte verilen tweet ‘in igeriginin, olumlu veya olumsuz

olma olasilig1 belirlendikten sonra test verisinin olumlu oldugu saptanmaistir.

3.1.1.2.Maksimum entropi

Maksimum Entropi, dogal dil isleme alaninda yaygin olarak kullanilan bir
olasilik dagilim tahmini teknigidir. Makine &grenimin diger Ogrenme
tekniklerinden farkli degildir, bu yontemde modelin ¢iktilari, verilen egitim veri
setine dayanmaktadir. MaxEnt modelleri 6zellik tabanli modellerdir. Naive Bayes
makine Ogreniminin aksine, Maximum Entropy farkli olarak ozellikleri i¢in
bagimsizlik varsayimlarinda bulunmaz. Bununla birlikte, hesaplama ag¢isindan

daha pahalidir. Deneysel verilere dayanan bir makine 6grenme yontemidir.

Model asagidakilerle temsil edilir:

_explXiAifi(c, d)]
Pyg(cld, A) = Y. exp[X; A:fi (c, d)])

Bu formiilde ¢ sinif, d tweet ve A ise agirlik vektoriinii temsil etmektedir.
Agirlik vektorleri bir 6zelligin siniflandirmadaki 6nemine karar verir Daha yiiksek
agirlik, 6zelligin sif i¢in gilicli bir gosterge oldugu anlamina gelir. Agirhik
vektorii, kosullu olasiligt en st diizeye ¢ikarmak i¢in lambdalarin sayisal

optimizasyonu ile bulunur (Go et al, 2009).

3.1.1.3.Destek vektor makinalar:

Destek Vektor Makineleri karar siirlarini tanimlayan karar hiper diizlem
kavramima dayanir. Bir karar hiper diizlemi, farkli simif iyeligine sahip veri
noktalar1 arasinda ayrim yapan hiper diizlemdir. Sematik bir 6rnek asagidaki
cizimde gosterilmektedir. Bu drnekte, veri noktalar1 ya TURUNCU ya da MAVI
smiflara aittir. Ayirma ¢izgisi, sag tarafindaki tim veri noktalariin TURUNCU

oldugu ve solundaki tiim veri noktalarinin MAVI oldugu bir smir1 tanimlar.
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Sekil 3.4. DSM tanimlama

Bu algoritmanin amaci, N-sayis1 kadar egitim verisi verildigi bir uzayda veri
noktalarini belirgin bir sekilde simiflandiran bir Karar hiper diizlem bulmaktir. iki
veri noktas1 sinifin1 ayirmak igin, secilebilecek bir¢ok olast hiper diizlem vardir.
Amag maksimum ayrima sahip bir hiper diizlemi, yani her iki sinifin veri noktalari
arasindaki maksimum mesafeyi bulmaktir. Ayrim w vektorii ile temsil edilir. Her
x; Ornegi p adet nitelige sahip girdi, y; € {1, —1} Orneklerin ait oldugu sinifi
temsil eden ¢ikti ve x € RP yiiksek boyutlu girdi vektorii olmak iizere; x;,y;
ikililerinden olusan n hacimli bir egitim kiimesi S verildiginde, farkli siniflara ait

ornekleri bir birbirinden en 1yi sekilde ayiracak,

wx + b (1)

dogrusal hiper diizleminin bulunmasma yardimci olan denetimli 6grenme
algoritmalar1 smifina ait makine 6grenimi algoritmasidir (Ayan ve Erdogmus,

2014).

Egitim veri setinin dogrusal olarak ayrilabilme durumunda en biiyiik sinira
sahip ayirma hiper diizlemini bulmaya c¢alisir. S6z konusu ayirma hiper

diizleminin bulunabilmesi i¢in veri setindeki tiim 6rneklerin

fx) =wux)—b=1y, =+1(2)
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fx)=wyx)—b<-1y;=-1(3)
esitsizliklerini saglamasi gerekir.
x;:w x x — b = 0 Coklu diizlemi iizerinde herhangi bir nokta
v;: Sif etiketleri, y; € {+1, —1}
w: Hiper diizlem normali, agirlik vektori
b: Sabit

Test orneklerinin smiflandirilmasi, veri noktalarin hiper diizlemin hangi

tarafina distiiklerinin belirlenmesinden ibarettir(Khairnar and Kinikar, 2013).

N

X, O Xz 1 O
Q ©

S, g aynm
Y

O ] \

>
> Y

Y

Maksimum’

N

X4 kT

Sekil 3.5. DSM iki boyutlu hiper diizlem

Hiper diizlemler, veri noktalarinin siniflandirilmasina yardimer olan karar
sinirlaridir. Hiper diizlemin her iki tarafina diisen veri noktalar1 farkli siniflara
baglanabilir. Ayrica, hiper diizlemin boyutu 6zelliklerin sayisina baghdir. Girig
ozelliklerinin sayis1 2 ise, hiper diizlem sadece bir ¢izgidir. Giris 6zelliklerinin

say1si 3 ise, hiper diizlem iki boyutlu bir diizlem haline gelir.

v
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Destek vektor makineleri (SVM'ler), geleneksel Naive Bayes 'ten daha iyi
performans gosteren geleneksel metin kategorizasyonunda oldukga etkili oldugu
gosterilmistir. Naive Bayes ve Maximum Entropi'nin aksine, olasiliklayici degil
siniflandiricidirlar. Iki kategorili durumda, egitim prosediiriiniin arkasindaki temel

fikir, maksimum ayrima sahip bir hiper diizlem bulmaktir.

3.1.1.4.Sinir aglari

Yapay sinir aglar1 simdiye kadar icat edilmis en gilizel programlama
paradigmalarindan biridir. Bu paradigma beyin gibi biyolojik sinir sistemlerinin
calisma bigiminden esinlenen bir bilgi islem siirecidir. Geleneksel programlama
yaklasiminda bilgisayara ne yapacagi soylenilir. Biiyiik problemler bilgisayarin
kolayca gerceklestirebilecegi birgok kiiciik ve kesin olarak tanimlanmis pargalara
ayirilir. Sinir aglarinda ise bunun aksine bilgisayara sorunun nasil ¢oziilecegi
soylenilmemektedir. Bunun yerine gozlemsel verilerden ogrenerek eldeki
probleme kendi ¢Oziimiinii bulmaktadir. YSA'lar da 6grenme biyolojik
sistemlerde oldugu gibi noéronlar arasinda var olan sinaptik baglantilar ile

yapilmaktadir.

Bu yapay noron'a perceptron adi verilmektedir. Bir perceptron birgok girdi

alir x1, x2,... ve tek bir ¢ikti iiretir:

x1 Wy
w2

x2 » cikis
WD

X3

Sekil 3.6. Perceptron

Gosterilen 6rnekte, perceptron ii¢ girise sahiptir, x1, x2, x3. Bu girisler farkli
uygulamalarda daha fazla veya daha az olabilir. Girdilerin ¢iktilar tizerindeki

etkisini ayarlayabilmek i¢in wl, w2, w3 parametreleri ile belirtilen agirlik
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(weights) degerleri verilmistir. Agirliklar girdi degerleri ile garpilarak ileri dogru
iletilir. Agdaki en kritik nokta, verilen agirliklarin egitim kiimesine gore hatayi
yayarak olmasi gerecken optimum agirlik degerlerini hesaplamaktir. Bu agirliklar
pozitif, negatif veya sifir olabilir. Agirlig: sifir olan néronlarin ¢ikt1 izerinde etkisi
olmamaktadir. Néronun ¢iktisinin 0 veya 1 olmast Y.; w; x; agirlikli toplamin bazi
esik (threshold) degerlerden diisiik veya biiyiik olup olmadigina goére belirlenir.
Tipki agirliklar gibi, esik (threshold) degeri néronun bir parametresi olan gergek
bir sayidir. Daha kesin bir matematiksel terimle ifade etmek i¢in asagidaki formiil

ile yazilabilir:

(0. eger > wyx; < esik (threshold) degeri
]

ctktt =
1, efer ) wyx; esik (threshold) degeri
j

Egitim kiimesinin oznitelikleri yapay sinir agina girdi olarak verilerek
iretilecek ¢iktilarin gercek etiket degerlerine yaklasmasi yani agirliklarin en iyi
degerlerinin bulunmast i¢in giincellenmeleri saglanir. Egitimin amaci, aga
gosterilen drnekler igin dogru ciktilari iiretecek agirlik degerlerini bulmaktir. Iste

bu asamalarda ki gecen siireye 6grenme ad1 verilir.

Yapay sinir aglarinin yap1 bloklar1 ve islevi olan néronlarin yapisi asagidaki

gibidir.
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Aktivasyon
fonksiyonu

b
O
X > ‘
r—{)
Girisler< f Y

Cikta

Transfer [

fonksiyonu

0,

Esik(threshold)

Agirhiklar

Sekil 3.7. Yapa sinir ag1

Transfer fonksiyonu: Bu fonksiyon bir nérona gelen net girdiyi hesaplar.
Bunun i¢in degisik fonksiyonlar kullanilmaktadir. En yaygin olan ise agirliklarin

girdiler ile ¢garpiminin toplamidir.

Tlet:ZWXX

YSA'nin yapr blokunda 6nemli bir noktada aktivasyon fonksiyonudur.
Hiicreye gelen net degeri isleyerek noéronun bu girdiye karsilik aktivasyon
ciktisint iiretir. Aktivasyon fonksiyonunun probleme gdre uygun secilmesi agin
performansini ve bagar1 oranin1 6nemli derecede etkiler. Hatay1 geri yayarken her
katmanda tiirev islemi yapilir. Dolayisiyla segilecek aktivasyon fonksiyonlarinin
tirevlenebilir ve tlirevlerinin kolay alinabilen fonksiyonlardan olmasi
gerekmektedir. Aksi takdirde egitim siiresi uzayacaktir. Giiniimiizde en yaygin

olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonu olarak “Sigmoid fonksiyonu” kullanilir.
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1
f0) =15

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu siirekli ve tiirevi alinabilir bir fonksiyondur.
Dogrusal olmayist dolayisiyla yapay sinir ag1 uygulamalarinda en sik kullanilan
fonksiyondur. Bu fonksiyon girdi degerlerinin her biri i¢in O ile 1 arasinda bir

deger {iretir.

Bu net deger aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek ¢ikis (out) degeri

olusturulur.

y = f(net)
3.2.S6zciik Tabanh Yaklasim

Duygu analizi yapilandirilmamis verilerde ifade edilen fikirleri, goriisleri ve
duygular1 analiz etmeyi amaglayan dogal dil isleme (NLP) gorevi olarak
goriilebilir. Bir metnin veya ciimlenin anlamsal yonelimine veya kutupluluguna
(pozitif, negatif veya notr) gore siniflandirilmasi makine 6grenmesi, sozciige

dayali yontemler veya hibrid yontemler ile yapilabilir.

Sozciige dayali yaklasim adindan da anlagilacagi gibi goriis kelime sozIigl
veya goriis ciimle sozliikkleri gibi duygu analizi silirecinin ana kaynaklari
kullanilmaktadir. Goriis kelimeleri bir¢ok duyarlilik smiflandirma goérevinde
bulunmaktadir. Olumlu goriis kelimeleri bazi istenen durumlari ifade etmek i¢in
kullanilirken, olumsuz goriis kelimeleri baz1 istenmeyen durumlari ifade etmek
icin kullanilir. Bu kelimelerinin derlenip duygu sozliigii olusturulmasi igin ig

temel yaklasim vardir.

v Manuel yaklagim
v' Sozliik tabanli yaklagim
v Korpus tabanl yaklasim

Manuel yaklasim, bir kisi veya goniillii gruplar tarafindan kelimelerin

toplanip ardindan kelimelerin ifade ettigi duygularin manuel olarak
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etiketlenmesidir. Baz1 aragtirmacilar bu yaklagimi ge¢cmiste se¢miglerdir. Ancak
manuel yaklagim ¢ok zaman alicidir ve nadiren kullanilir. Bu nedenle otomatik
yontemlerden kaynaklanan hatalari onlemek i¢in otomatik yaklasimlarla birlikte
kontrol i¢in kullanilir (Albayrak, 2018). Diger iki otomatik yaklasim asagidaki alt

boliimlerde sunulmustur.

3.2.1. Sézliik tabanh yaklasim

Otomatik yontemlerden ilki olan sozliige dayali yontemler ¢cogunlukla ortak
gorlis terimleri kiimeleri i¢in toplanan agiklamali sozliikklere dayanir. Bu
yaklagima giizel bir 6rnek SentiWordNet'tir. Her ne kadar duyarlilik analizi igin
giivenilir bir ¢6ziim olsa da, farkli alanlarla ugrasirken veya igerik analiz ederken

bazi sinirlamalar vardir.

Sozliik tabanli yontemler yalnizca dil bilgisine dayanir, belirli alanlar ve
metinler arasinda daha giicliidiir. Bununla birlikte, yiiksek dogruluk elde etmek
zordur. Temel olarak olumlu olumsuz kelimelerden olusan bir duyarlilik s6zIigi
kullanilir. Bir duyarhilik sozliigline ait olan sozciikler duygusal sozciikler olarak

adlandirilir (Avango and Nunes, 2014).

Strateji olarak 6nce manuel kiigiik bir goriis kelimeler kiimesi olusturuluyor
ve daha sonra bu kelimelerin sinonim yani esanlamli sozciikleri ile karsit(zit)
anlamli sozciikler icin WordNet veya basgka kaynaklar kullanilarak yeni kelimeler
aranir, bulunan yeni sozler bu kiimeye eklenir ardindan bir sonraki yinelemeli
islem baslar. Yinelenen siire¢, baska kelime bulunmadiginda durur. Islem
tamamlandiktan sonra, hatalar1 gidermek veya diizeltmek igin manuel inceleme

yapilabilir.

Sozliige dayali yaklasim ve ondan toplanan goriis sozciikleri biiylik bir
eksiklige sahiptir. Bu yaklagim etki alanina ve igerige 6zgii yonelimleri olan fikir
sozciiklerini bulamama gibi biiyiik bir dezavantaja sahiptir. Ornegin, bir hoparlor
icin eger “sessizse” genellikle olumsuz. Ancak, bir araba icin eger “sessizse”
kelimesi olumlu olarak kullanilmaktadir. Korpus temelli yaklasim bu sorunun

istesinden gelmeye yardimei olabilir (Liu and Zhang, 2012).
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3.2.2. Korpus tabanh yaklasim

Otomatik yontemlerden ikincisi olan korpus temelli yaklasim da
sozliiklere dayanmaktadir. Korpus temelli yaklasim, icerige 6zgii yonelimleri olan
goriis kelimeleri bulma problemini ¢6zmede yardimci olur. Bahsedilen sézliikleri
tretmek icin istatistiksel ve semantik teknikler siklikla kullanilir. Korpus temelli
yaklagimda yontemler biiyiik bir korpus igindeki diger goriis kelimelerini bulmak
i¢cin sO0zdizimsel veya ortak olusum desenlerine ve ayrica goriis kelimelerinin bir
cekirdek listesine dayanmaktadir. Bu alandaki 6nemli gelisme, duygu kesinligi
kavramint tanitan Hatzivassiloglou ve McKeown (1997) calismasidir.
Caligmalarina duygu sifatlarindan olusan bir ¢ekirdek kiimesiyle baglamiglardir ve
bunlara ek sifat duygu kelimelerini ve yonelimlerini belirlemek i¢in “ve, veya,
ama, ne de...” gibi baglaglar i¢in bir dizi dil kurallar1 kullanmiglardir.
Kisitlamalardan biri birlesik sifatlarin genellikle ayni yonelime sahip oldugunu
soyleyen “ve” birlesimi ile ilgilidir. Ornegin “Bu araba giizel ve ferahdir”
climlesinde “giizel” in olumlu oldugu biliniyorsa, “ferah” in da olumlu oldugu
sonucuna varilabilir. insanlar genellikle “ve” baglantisinin her iki tarafinda da

ayni1 goriisii ifade ederler. Buna duygu kesinligi deniliyor.

Ancak, tiim goriis kelimelerini tanimlamak i¢in korpus temelli yaklagimi
kullanmak, sozliik temelli yaklagim kadar etkili degildir, ¢iinkii tiim kelimeleri

kapsayacak sekilde biiyiik bir korpus hazirlamak zordur (Medhat et al, 2014).
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4. VERI TOPLAMA VE ON iISLEME YONTEMLERI

4.1. Twitter

Twitter, kullanicilarin “tweet” olarak bilinen mesajlart gonderdigi ve
bunlarla etkilesime girdigi bir ¢evrimig¢i haber ve sosyal ag hizmetidir. Tweetler
baslangicta 140 karakterle sinirlandirilmis, ancak 7 Kasim 2017'de bu sinir, Cince,
Japonca ve Korece digindaki tiim diller i¢in iki katina ¢ikarildi. Kayith kullanicilar
tweet gonderebilir, begenebilir ve retweetleyebilir, ancak kayitsiz kullanicilar

yalnizca bunlar1 okuyabilir (Rosen, 2017).

Twitter kayith kullanicilarin “tweet” adi verilen kisa mesajlar1 okuma ve
yazmasini saglayan sosyal ag ve mikro blok hizmetidir. Twitter mesajlar1 280
karakterle sinirlidir, kullanicilar fotograf veya kisa video yiikleyebilir. Kullanicilar
tweetlerini herkese agik bir sekilde kendi sayfalarinda paylasabilir veya diger
kullanicilara dogrudan mesaj olarak gonderebilir. Twitter diinya ¢apinda en

popiiler sosyal aglardan biridir (Jain and Katkar, 2015).

2018 yilinin {igiincii ¢eyreginden itibaren, mikro blok hizmeti, aylik 326
milyon aktif kullaniciya ulasmustir. insanlar giinde 500 milyondan fazla sisteme

tweet gonderiyor (Twitter Statistics ).

Twitter, kullanicilarinin  tweet adi verilen gergek zamanli mesajlar
gondermelerini saglayan bir sosyal ag ve mikro blok hizmetidir. Tweetler yeni
zorluklar doguran ve diger alanlara gore iizerinde duyarlilik analizleri yapmanin
yollarin1 olusturan bir¢ok benzersiz Ozellige sahiptir. Asagida tweetlerin bazi

temel 6zellikleri verilmistir (Kumar and Sebastian, 2012):

v' Mesaj uzunlugu: Bir Twitter mesajinin maksimum uzunlugu 280
karakterdir. Bu, {irlin ve film incelemeleri gibi daha uzun metinleri
simniflandirmaya  odaklanan  diger  duyarlilik  smiflandirma
arastirmalarindan farklidir.

v" Yazma teknigi: Yanls yazimlarin ve siber argolarin tweet'lerde

ortaya ¢ikmasi diger alanlara gore daha sik goriiliir. Mesajlar hizli ve



40

kisa yazildig1 i¢in, insanlar kisaltmalar, yanlis yazim, ifadeler ve 6zel
anlamlar tagtyan diger karakterler kullanirlar.

v" Kullanilabilirlik: Mevcut veri miktar1 ¢ok biiyiiktiir. Facebook ile
karsilastirildiginda, daha fazla kisinin tweet’lerini herkese agik
sekilde yaymladigi goriilmektedir. Bu nedenle veriler daha kolay
erigilebilir olmaktadir. Twitter API'si veri setinin olusturulmasi igin
tweet lerin toplanmasini kolaylastirir.

v" Konular: Twitter kullanicilari, belirli bir konu i¢in tasarlanmis diger
sitelerin aksine farkli konular, olaylar veya kisiler hakkinda mesajlar
yayinlar.

v" Ger¢ek zaman: Bloklar, karakteristik olarak daha uzun ve yazma
zaman aldigindan belirli zaman araliklarinda giincellenir. Ote
yandan, tweet ler 280 harf ile sinirhidir ve gok sik giincellenmektedir.
Bu daha gercek zamanli bir his verir ve olaylara ilk tepkileri temsil

eder.

Twitter agagida listelenen bazi ozellikleri ile tanimlanir (Giachanou and

Crestani, 2016)

v' Tweet: Twitter'da yayinlanan tek bir mesajdir. En fazla 280 karakter
olabilen bir tweet'in igerigi, kisisel bilgilerden veya iriinler, olaylar
hakkindaki kisisel goriislerden olusmaktadir. Bu igerik baglantilar,
haberler, fotograflar veya videolar gibi farklilik gosterebilir

v" Kullamic1 / Kullamcr Adi (User/Username): Bir kullanicinin tweet
gondermek i¢in bu platforma kaydolmas: gerekir. Kullanici, kayit
sirasinda veya daha sonra mesaj gondermek i¢in kullanilacak bir takma
ad (kullanic1 ad1) seger.

v' Bahsetme (Mention): Baska bir kullanicidan bahsetmek i¢in kullanici
admin 6niinde @ semboliinii ve ardindan kullandiklar1 belirli kullanici
adin1 (@username) kullanirlar.

v' Cevaplar (Replies): Bir tweet'deki cevaplar, gonderinin baska bir
tweet'in yanmiti oldugunu ve genellikle sohbetler olusturmak igin
kullanildigint belirtmek icin kullanilir. Bahsedilenlere benzer sekilde,

@ semboliinii ve ardindan bagvurduklar1 kullanici adini1 kullanarak
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yaratilirlar.  Yanitlar, yaniti olusturan kullanict admin yanina
yerlestirilir.

v' Takip¢i (Follower): Takipgiler, kullanicinin tweet'lerini  ve
etkinliklerini takip eden kullanicilar1 ifade eder. Diger kullanicilar
takip etmek icin twitter'deki diger kullanicilara ulagmanin ana yoludur.
Twitter'deki kullanicilar izlediklerinden giincellemeler alirlar ve
giincellemelerini izleyenlere gonderirler.

v" Retweet: Retweetler, yeniden paylasilan tweet'leri ifade eder. Bir
kullanict ilging bir tweet buldugunda, tekrar tweet'leme islevini
kullanarak tekrar gonderebilir. Retweetleme, bilgiyi yaymak i¢in giiclii
bir ara¢ olarak kabul edilir. Paylagilan tweet degismeden kalir ve
genellikle yazar kisaltmas1 RT ve ardindan yazarin kullanici adi (RT
@ kullanici adh) ile isaretlenir. Retweet de kisa bir yorum igerebilir.

v Hashtag: Hashtag'ler, bir tweet'in belirli bir konuyla ilgi diizeyini
belirtmek i¢in kullanilir. # Karakterini ve ardindan konu adin1 (#topic)
kullanarak olusturulan etiketler, gonderilen iletilerdeki bilgileri
etiketleme gereksiniminden ortaya c¢ikmistir. Etiketler kullanicilar
tarafindan kendiliginden {iretilir ve tim tweet'leri ayni hashtag ile
almak i¢in kullanilabilir. Cok sayida tweet'de goériinen Hashtag'ler,
trend konular1 olarak nitelendirilir.

v Gizlilik (Privacy): Twitter kullanicinin tweet'lerinin herkes tarafindan
m1 yoksa yalnizca onayli twitter takipgileri tarafindan

goriilebilecegine karar vermesini saglar.

4.2.Veri Setinin Olusturulmasi

Biiyiik veri analizlerine atilan ilk adim, verileri toplamaktir. Bu “veri
madenciligi” olarak bilinir. Veri toplama, ilk bakista goriindiigii kadar basit
degildir. Veriler her yerden gelebilir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda yapilan goriis
polaritesi siniflandirma ¢alismalarinda kullanilan veri seti, Twitter sosyal agindan
elde edilmistir. Twitter bir altin veri madenidir. Diger sosyal platformlardan farkli
olarak, hemen hemen her kullanicinin tweet'leri tamamen halka agik ve
etkileyicidir. Analitik ¢alisma yapmak icin biiyiik miktarlarda veri gerekiyorsa

twitter bu konuda ¢ok biiylik 6nem kazanmaktadir. Ayrica twitter verileri diger
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sosyal medya verileri ile kiyaslandiginda oldukca belirgindir. Bu mikroblog
hizmetinden veri almak da digerlerinden daha kolay oldugundan genellikle
calismalarda twitter sosyal agi tercih edilmektedir. Bu tercihin ana sebepleri
asagida belirtilmistir (Pak and Paroubek, 2010).

1. Twitter’in API'si, son yirmi dakika i¢inde belirli bir konuyla
ilgili her tweeti c¢ekme veya belirli bir kullanicinin
retweetlenmemis tweet'lerini ¢ekme gibi karmasik sorgular
yapmasina olanak saglamaktadir.

2. Mekansal konum bilgilerini kullanarak belirli bir yerde yasayan
kullanicilarin  verilerine  kolaylikla  ulasilmasina  imkan
tanimaktadir.

3. Bu mikroblog platformu farkli kisiler tarafindan farkli konular
hakkindaki goriislerini agiklamak igin kullanilir, bu nedenle
insanlarin fikirlerinin degerli bir kaynagidir.

4. Twitter ¢cok sayida kisa mesaj igerir ve her giin bu mesajlarin
say1s1 biiylimektedir. Bundan dolayi toplanan korpus istege bagh
olarak biyiitiilebilir.

5. Twitter’in izleyicileri normal kullanicilardan {inliilere, sirket
temsilcilerine, politikacilara ve hatta iilke baskanlarmma kadar
cesitlilik gostermektedir. Bu nedenle, farkli sosyal ve ilgi
gruplarindan olan kullanicilarin yazili mesajlarin1 toplamak
miimkiindiir.

6. Twitter’in kitlesi bir¢ok iilkeden kullanicilar tarafindan temsil
edilmektedir. ABD’deki kullanicilar daha fazla olsa da, farkli
ilkelerde bu sosyal ag hi¢ azimsanmayacak kadar
kullanilmaktadir. Bu nedenle, farkli dillerde veri toplamak

mumkindiir.

Bu caligmada tweetlerin elde edilmesi i¢in C# dili ile gelistirilmis bir
uygulama twitter'den verileri giin bazinda almaktadir. Uygulama sekil 9'da

goziiktiigii gibi 7 katmandan olugmaktadir.
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wg Solution "SAT' (7 projects)
! SAT.BLL

[ SAT.Console
b SAT.DAL
b

!

!

!

SAT.Translate
SAT.UC

SAT. Utility
=7 SAT.Web

Sekil 4.1. SAT uygulamasi

Uygulamanin SAT. BLL katmaninda yapilan proje Twitter'e baglant1 kurup
verileri almak i¢in gelistirilmistir. Bu projede verileri ¢ekmek i¢in agik kanyak
uygulamasi olan Tweetinvi kullanilmaktadir. Tweetinvi; gelistiricilerin twitter ile
kolayca ve giivenilir bir sekilde etkilesime girmelerini saglayan bir .NET C #
kiitiiphanesidir. Tweetinvi github ve nuget iizerinde bulunur. Bu kiitliphaneyi

projeye dahil etmek i¢in asagidaki komutlar1 ¢alistirmak gereklidir:

Install — Package TweetinviAPI

Tweetinvi kiitiiphanesi ile twitter arasinda baglant1 kurabilmek icin twitter
tizerinden bir uygulama olusturarak kimlik bilgisi erisim parametrelerinin elde
edilmesi gerekmektedir. Bu parametreleri elde ettikten sonra herkese agik olan
tweetlere erisme olanagi taninmaktadir. Twitter, ¢alistirilan her sorgu i¢in kimlik
bilgisi gerektirdiginden, yapilmasi gereken ilk is, kimlik bilgilerini ayarlamaktir.
Kimlik bilgileri kullanicr i¢in erisim simgesi olarak adlandirilan iki anahtar ve

uygulama igin ayrica tiiketici simgesi olarak adlandirilan iki anahtar igerir.

Auth.SetUserCredentials("CONSUMER_KEY","CONSUMER_SECRET","ACCESS_TOKEN","ACCESS_TOI

Kimlik bilgileri tanimlandiktan sonra, Tweetinvi ile yapilan tiim islemlerde
bu kimlik bilgileri kullanilir. Daha sonra Tweetinvi'yi kullanarak veriler
twitterden alinarak SAT.UC katmanina gonderiliyor, bu katmanda gelen verilen
uygun On-islemden gectikten sonra SAT.DAL katmanina geciriliyor. Bu

katmanda gerekli islemler yapildiktan sonra veriler veri tabanina kaydediliyor.
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Tezin amact Azerbaycan dilinde gonderilen twitter mesajlarinin duygularini
analiz etmek oldugu icin tez kapsaminda analiz edilecek veri olarak, twitterden
Azerbaycan dilinde yazilmis tweetler alinmustir. Twitter sosyal aginda
Azerbaycan dili tanimli olmadigindan bu dilde yazilan tweetlerin dili otomatik
olarak Tiirkce olarak belirtiliyor. Bundan dolay1 Azerbaycan dilinde yazilan
tweetleri almak icin Cografi konum bilgileri kullanilmigtir. Bagkent Bakuden
rastgele alinmis X ve Y koordinatlarindan olusan bir nokta baslangi¢c nokta olarak
kabul edilmistir. Bu noktadan 300 km yarigapinda yerlesen araziden atilan tweet
verileri giin bazinda g¢ekilmistir. Azerbaycan’da twitter kullanicilart arasinda Rus,
Ingiliz ve Tiirk dilleri aktif olarak kullanildigindan sorgu olustururken cografi
konum kullanmanin yan1 sira dil parametresi olarak da Tiirk dili belirtilmistir.
Bundan dolayr Rus ve Ingiliz dilinde yazilmis tweetler gelen veri setinden
otomatik ¢ikarilmis olur. Bununla birlikte bu arazide Tiirkiye Tiirkcesi ile yazilan
tweetleri elemek icin tweet yazan kullanicilarin profillerinde kullandiklari konum
bilgileri kontrol edilmekte ve bu konumlar Azerbaycan ve Azerbaycan’in illeri
disinda bir yer igeriyorsa bu tweetlerde veri setinden ¢ikartilmaktadir. Tweetinvi
arama metodu “MaximumNumberOfResults” parametresi icerir Ve bu parametre

twitterden gelecek tweetlerin maksimum sayisini belirler.

BussinesLogicOperation blogic = ne
phdSearch psearch = new phdSearch();
psearch.latitude = 40.474644;
psearch.longitude = 49.913266;

psearch.radius = 300;
psearch.maximumNumberOfResults = 1000080;

psearch.lang = "Turkish";
psearch.since = DateTime.Now.AddHours(-24);
psearch.until = DateTime.Now;

blogic.prepareTweetsForDB(psearch);

Sekil 4.2. Sorgu parametrelerin belirlenmesi

| BussinesLogicOperation();
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4.3.Metin Simflandirmasi i¢in Ozellik Secimi

Herhangi bir siniflandirma isleminden Once, yapilmasi gereken en temel
gorevlerinden biri 6zellik segimidir. Diger siniflandirma islemlerinde 6zellik
sec¢imi kullanilsa da, metin siniflandirmada 6zelliklerinin yiiksek boyut ve
gereksiz (giiriiltiilii) 6zelliklerin varligi nedeniyle bu tarz siniflandirmada 6zellik
secimi 6nemlidir. Metin verilerinden 6grenme yaparken en énemli problem her bir
dokiimanin farkli uzunlukta olmasidir. Béyle durumlarda her bir kelimeyi bir
Ozellik olarak ele almak gerekir. Oysa ki bu durumu uygulamak biiyiik c¢apli
verilerde olduk¢a zordur. Bu durumun {iistesinden gelebilmek i¢in en Onemli
yontemlerden birisi ise Kelime Cantas1 Teknigi (Bag of Words) (BOW)’dir. Bu
yontemde her bir kelime benzersiz olarak ele alinir ve her bir benzersiz kelimenin,
dokiiman igerisinde tekrar etme sayist bulunur. Siflandirmada Ggeler
ozellikleriyle temsil edilir. Bizim durumumuzda, tweet’ler kelimeleri ile temsil

edilir, bu yiizden kelimeler 6zellikler olarak kullanilmaktadir.

Makine Ogrenmesinde metin verilerini belirli bir makine tarafindan
okunabilir formata doniistiirmek i¢in temel bir Siirece ihtiya¢ vardir. Bu siirece
ozellik cikarma denir ve 6zellik ¢ikarma i¢in yukarida anlatilan BOW yontemi
kullanilmistir. Bu 6rnekte ilk olarak tweet’lerdeki benzersiz kelimelerin listesi

c¢ikarilir. Daha sonra bu kelimelerin tweetler igerisindeki tekrar sayilar hesaplanr.

Tweetler
hazinesi bulma
1. gedim gedim 2 gedim imtahan sullann cixartdinme
2. imtahan imtahan 2 =[1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0]
gedim imtahan sullann crxartdinme 3. suallann suallann 1 dars oxu glnay ders
dars oxu glnay dars 4. cixartdinmey cxartdinme 1 =[0,0,0,0,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0]
$8N soTUSana gadar yaxs! idim 5 dars dars 3 san sorusana gadar yaxgi idim

gedim dars oxuyum imtahan yaxinlagir 6. oxu oxu 1 =[0,0,0,0,0,0,0,1,1,1,1,1,0,0]
7. ginay ginay 1 gedim dars oxuyum imtahan yaxinlagir
8. sen sen 1 =[1,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,1,1]
9. sorugana sorugana 1
10. gadar qadar 1
1. yaxs yaxs! 1

\/—\ S o 1
13. oxuyum oXuyum 1
14. yaxinlagir yaxinlagir 1 \_ y
_J —

Sekil 4.3. Tweet’lerin vektor gosterimi
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Bir sonraki adim, verilen kelimelerin boyutuna goére vektdr gosterimi
olusturmaktir. Toplamda 14 adet benzersiz kelime vardir. Bu tiim vektorlerin
boyutunun 14 olacagi anlamina gelmektedir. Her bir ciimle igin vektor gosterimi

Sekil 11°deki gibidir Bu vektor gosterime 6rnek asagidakilar verilebiler;

1. Say1 Vektorleri (Count Vectors)

2. TF-IDF Vektorleri (TF-IDF Vectors)
v Kelime seviyesi
v" N-Gram seviyesi

Say1 Vektorleri (Count Vectors): her satirin korpustan bir tweet i temsil ettigi,
her siitun korpustan bir terimi temsil ettigi ve her hiicrenin belirli bir tweet'de
belirli bir terimin frekans sayisini temsil ettigi veri kiimesinin matris gosterimidir.

TF-IDF Vektorleri: TD-IDF puani bir terimin dokiiman igerisindeki 6nemini

gosteren istatistiki yontem ile hesaplanmis agirlik faktoriidiir. TF-IDF puan iki

terimden olusur:

» TF: Terim Frekansi bir terimin belgede ne siklikta gerceklestigini 6lgmek
icin kullanilmaktadir. Her belgenin uzunlugu farkli oldugu i¢in, bir terimin
uzun belgelerde daha fazla kisa belgeler de ise daha az oranda goriinmesi
miimkiindiir. Bu nedenle genellikle normalizasyonun bir yolu olarak terim
frekansi, belge uzunluguna (yani, belgedeki toplam terim sayisina)
boliiniir.

TF(t) = (Bir belgede "t" teriminin kag kez gorindigi)/(Belgedeki toplam terim sayist)

> IDF: Ters Belge Siklig1 bir terimin ne kadar 6nemli oldugunu 6l¢mek i¢in
kullanilmaktadir. TF hesaplanirken tiim terimler esit derecede dnemlidir.
Fakat "ile", "ve" gibi baz1 terimlerin ¢ogu zaman ortaya ¢ikabilecegi,
ancak ¢ok az oneme sahip olduklari bilinmektedir. Bu nedenle toplam
dokiiman sayisinin, terimin gegtigi dokuman sayisina bolimiin
logaritmasinin mutlak degeri alinmaktadir.

IDF(t) = log_ e (Toplam dokuman sayist) / (Iginde "t" terimi olan belge sayist)
4.4 Veri On isleme

Bu boliimde sosyal aglarda kullanicilar tarafindan olusturulan yorumlar
tizerinde veri analizi yapmak i¢in yapilan 6n islemeler anlatilmistir. Tweet'lerde

kullanilan dilin degisen ve tahmin edilemeyen dogasi nedeniyle belirli tweet lerin
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belirteglerini  standartlastirmak i¢in 6n isleme tekniklerinin kullanilmasi
gerekmektedir. Twitter tarafindan uygulanan 280 karakter sinirt nedeniyle ¢ogu
tweet'in bir tiir gramer veya yazim hatasi, kisaltma, argo veya lehge kelimesi
igermesi muhtemeldir. Bu tez ¢alismasinda uygulanan teknikler, 6zellikle sosyal
medya verileri iizerinde yapilan duyarlilik analizi ¢aligmalarinda yaygin olarak
kullanilan yontemlerdir. Toplanan bu veriler ham veridir. Ham veri, farkli 6n
isleme adimlar1 kullanarak yapilandirilmis veri bigimine doniistiirmek igin
kullanilan yapilandirilmamis veri anlamima gelir (Arya and Bhagat). Veriler
tizerinde smiflandirici uygulamak icin, ham verileri Once islemek veya
temizlemek 6nemlidir. On islemenin gorevi; hashtag ,twitter notasyonlar1 (@, RT)
, ifadeler, URL'ler ve durma(etkisiz) kelimelerin kaldirilmasi , argo sdzciiklerinin
belirlenmesi ve uzun kelimelerin sikistirilmasini igerir. Gergeklestirilen 6n isleme

adimlarindan bazilar1 agagida agiklanmistir.

1. Isaretgilerin Tespiti ve Kaldirilmasi (kullanici adlar1 ve hashtagler)
Twitter, kullanicilarin mesajlarina hashtag (#) ve kullanici referanslari
(@) eklemesini izin verir. Tweet lerde bir kullanici adinin 6niinde “@”
isaretcisi kullanarak diger kullanicilara isaret edebilir. Ayrica
kullanicilar bir kategoriye ait tweet’leri “#” kullanarak etiketler. Bu
isaret¢ilerle isaretlenmis kelime ve Kkarakterleri tweet lerden
kaldiriliyor.

2. URL Tespiti ve Kaldirilmast
Bircok tweet, sinirli karakter kisitlamasindan dolay1 verilebilecek
icerikten daha fazla igerik paylagsmak icin URL'ler igerir. URL deki
igerik, kullanicinin ifade etmeye ¢alistigt duyguya iligkin ek bilgiler
saglayabilir, ancak URL’leri igeriklerine goére taramak c¢ok pahali
olabilir. On isleme sirasinda URL ‘ile iliski tiim igerikler kaldirilda.

3. Tekrar Tweetlerin Kaldirilmasi
Verilerin tekrar tekrar islenmemesi ve siniflandiriciya verilen egitim
verisinde tekrar eden verilerin engellenmesi i¢in Tweetinvi
kiitiiphanesinde kullanarak alinan tweetleri veri tabanina yazmadan

13

once bool IsRetweet { get; }” 6zelligin ne dondiirdiigli kontrol
ediliyor. Eyer “true” doniiyorsa bu tweeti veri setine ilave edilmiyor.

4. Noktalama Isaretlerinin Belirlenmesi ve Kaldirilmasi
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Kullanicilarin mikro blok ortaminda, uygun gramerden uzak durmak
ve duygularim1 daha kolay iletmek i¢in asir1 noktalama kullanmasi
yaygindir. Noktalama isaretleri mesajin polaritesine dair bir fikir
verebilir. Ornegin, {inlem isaretleri genellikle kutupsal mesajlar olan
giicli vurguyu ifade etmek icin kullanilir. Bu adimda gereksiz
ozelliklerden kagimmak i¢in tweet'lerden ilgisiz noktalama isaretleri
kaldirildi.

. Rakamlarin Kaldirilmasi

Sayilar metin verilerinin analizi ile ilgili degildir, bu nedenle toplanan
tweet'lerden sayilar kaldirildi. Ama bu sayilar bagimsiz say1 olarak
kullanilmus ise kaldiriliyor. Ornegin “Acun Tv8'i satmis anlayin artik
nasil bir krizin icine diistiik.” Tweet'indeki 8 kaldirilmiyor. Buna
karsilik “Bugilin sabah 8 de uyanip, kahvaltiy1 edip hemen ev
temizligine girismem. Ev hanimi olmusum ya ben” tweet inde
kullanilan “8” say1s1 kaldiriliyor.

. Karakter degistirmek

Kullanicilar tweet lerde, metin par¢asina olumlu veya olumsuz anlam
katan baz1 karakter birlesimleri kullanmaktadirlar. Bu karakter
birlesimleri veya ifadeler kullanicilar tarafindan tweet'lerde duygulari
ozIu bir sekilde ifade etmenin kolay bir yolu olarak kullanilir. Karakter

birlesimleri olusturulan kod karsilig1 ile degistirilmektedir.
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Cizelge 4.1: Karakter degistirmek

Olumlu Olumsuz
Karekter Kod karsilig Karekter Kod karsilig
birlesimi birlesimi
:d :D, LLWO1d, :0:0, | LLWO1o,
:d ;D, LLWO02d, ;0,0 | LLWO020
=d =D, LLWO03d,
xd XD, LLWO04d,
p:P LLWO1p
), SHFO01X, :(, SHFO1Y,
D, SHF02X, o @ SHF02Y,
=), SHF03X, =(, SHFO03Y
), SHFOXX, ((, SHFOYY,
), SHEXXX, (e SHFYYY,
=), SHF14X, =, SHF14Y,
), SHF24X, ), SHF24Y,
), SHF1XX, :((, SHF1YY,
D), SHF2XX, (( SHF2YY
AN SHF545

. Emoji Cevirme

Emojiler: noktalama isaretleri ve alfa numerik karakterler kullanarak
yiiz ifadelerini temsil eden simgelerdir. Tweet lerdeki duygu igeren
emojiler unicode karsiligi ile degistirilmistir. Bu emojilerin Unicode
listesi veri tabaninda bir tabloda tutulmaktadir. Alinan tweet karakter
kontrol edilip kullanilan “emoji”’ler unicode karsiligr ile
degistirilmistir. Ornegin “Buraya daha iyi yakisu®” tweet'i analiz
asamasina gelmeden once “buraya daha iyi yakisti 1f60e” bu formaya

getirilmistir. Emojiler farkli bir siitunda tutulmustur.




<« G @ Notsecure | sentimentazerbaijan.com/Emoji
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ax B O

Q
A Home Page

12 Emoji List

Dictonary

Tweets

W TweetAnalyzer

# Home /

==

Sequence

axtar
1F600
17601
1F602
17923
1F603

1F604

1FE05

17603
1F60A
17508
1F60E

R

Dashboard

EmajiName

axtar

GrinningFace

GrinningFaceWithSmilingEyes

FaceWithTearsOtloy

RollingOnTheFloorLaughing

SmilingFaceWithOpenhouth

SmilingFaceWithOpenhdouthAndSmilingEyes

SmilingFaceWithOpenhouthAndColdSweat

SmilingFaceWithOpenMouthAndClosedEyes

WinkingFace

SmilingFaceWithSmilingEyes

FaceSavouringDeliciousFood

SmilingFaceWithSunglasses

‘SmilingFaceWithHeartEyes

Sekil 4.4. Emoji gevirme

8. Kiiciik harfe ¢cevirme

Tweet ler en son olarak hepsi kiigiik harfe ¢evriliyor. Cevrilme zamani

Value

Name

axtar

ginning face

grinning face with smiling eyes

face tears joy

rolling on the floor laughing

smiling face with open mouth

smiling face with open mouth & smiling
eyes

smiling face with open mouth & cold
sweat

smiling face with open mouth & dlosed
eyes

winking face

smiling face with smiling eyes

face savouring delicious food

smiling face with sunglasses

smiling face with heart-eyes

Tiirkce karakterlerin uygun karsiliklari yaziliyor.

SubGroup

axtar

face-positive

face-positive

face-positive

face-positive

face-positive

face-positive

face-positive

face-positive

face-positive

face-positive

face-positive

face-positive

face-positive

aon =
@oo
aoa
@oo
@oan
@on
oo
@oo
@on
@on
oo
aoa
@oo



5. AZERBAYCAN

TEKNIiKLERI

DILi

o1

ICIN DUYARLILLK ANALIZ

Tez kapsaminda Azerbaycan dili i¢in gelistirilen “SentimentAz” projesinde

makine 6grenme yontemleri ve sozlik tabanli yontemleri birlikte kullanarak

sistem gelistirilmistir. Sistemin ¢alismasi yansitan diyagram asagida verilmistir.

Twitter API

Tweet1 Tweel2 Tweet3

Tweetd Tweel5 Tweets —— YW __o

Tweet? Tweel® Tweein

kaydet

SQL Server
e, \eriyi
isle

e

g

Twittleri

temizle

Duygu
sozliga

Makine
odrenme
ybntemleri

Yontem

¥ dntern
sec

e

>

-

P

[TER S

bl

. Basit kelime

. Naive Bayes
. Maksimum

Duygu sozlagana kullan.

sayimi
Ozellik
Puanlama

Entropi
Destek Vektdr
Makinalan
Sinir aglar

1. Olumlu
2. Qlumsuz
3. Nétr

Tweet 1| Tweet 2| Tweet 3
Temizllenmig —» Tweet 4| Tweet 5| Tweet &
twittler
Tweet 7| Tweet 8| Tweet. n
Tweet 1 | Tweet 2 | Tweet 3
Twittleri
sinfiandir | Tweet 4 | Tweet 5 | Tweet 6
Tweet 7 | Tweet & | Tweetn
Twittleri Tweet1 |Tweet2 |Tweetd |
sinifiandir Tweet 4 | Tweet5 | Tweet 6
Tweet 7 | Tweet & | Tweetn

1. Olumlu
2. Olumsuz
3. Nétr

Y

Tweet 1 | Tweet 2 | Tweet 3
Tweet 4 | Tweet5 | Tweet 6
Tweet 7 | Tweet 8 | Tweetn

Sekil 5.1. Sistemin ana akis diyagrami

Gelistirilen sistem web tabanli bir sistem oldugundan her kesin kullanmasina

acik bir sekilde web iizerinden bu URL http://sentimentazerbaijan.com/

adresinden yayinlanmaktadir.
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<« C @ Notsecure | sentimentazerbaijan.com/TweetAnalyzer/Analysis aQ & e :

Sentiment Analysis
¥ Tuesthnalyzer ST
SR e — 1) Tweet Info

Chece Orginal Tweet: @needtosleeq Cok guzel @ ellerin cok
’ quzel @ @

Clean Tweet: Cok guzel @ ellerin ok quzel ® @

Converted Tweet: cok guzel 1f495 ellerin cok guzel 1f497
1f49c

Lexicon Result
Value: 170

Sentiment: Positive

SYM Logistic Regeession Fast Forest

1

ve [0D04332781)

Positve [1548034)

Mukticlass Classification

Maximm Entropy Naive Bayes

1 Positive

Sekil 5.2. Duygu analizi online sistemi

5.1.Duygu Sézliigiiniin Olusturulmasi

Azerbaycan dili i¢in duygu sozliigiinii olusturmak i¢in farkli yontemler

kullanilmistir. Bu yontemler bazilar1 agagidakilerdir.

» SentiWordNet

Azerbaycan dili i¢in yeterli duygu sozciiklerini igeren sozlikk
bulunmadigindan “SentiWordNet 3.0.0 20130122 kiitiiphanesini web lizerinden
indirip burada bulunan tiim kelimeleri Google firmasimin sundugu “Cloud
Translation API-> translate.googleapis.com” servisini kullanarak bu sozlikde
bulunan kelimeler Azerbaycan ve Tirk dillerine c¢evrilerek yeni duygu

kelimelerini i¢eren sozliik yaratilmistir.

5.2.Sozliikk Tabanh Yontemler

Sozliige dayali yontemlerin temel varsayimi, bir belgenin duyarliliginin bu
belgede kullanilan baskin duyarlilik sézleriyle belirlenmesidir. Bu yaklagimlardan

“Kelime sayimi1” ve “Ozellik puanlama” yontemleri kullanilmstir.
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5.2.1. Kelime saymm

Paylasilan tweet ler bir veya daha fazla kelime ve karakter birlesimlerinden
olusmaktadir. Bu tweet lerin “kelime sayim” yontemi ile duygu polaritesini
belirlemek i¢in bazi tamimlamalar yapilmistir. Azerbaycan dili i¢in olusturulan
duygu sozligi s, verilen tweet t ve bu tweet'in igerdigi kelimeler ise k ile
belirtilmistir. Burada t = {kq, k5, k3, k4, ky,} ile ifade edilmektedir ayrica k,{1 <
i <n} olacak sekilde tamimlanmistir. Verilen t tweet'in igerdigi olumlu
kelimelerin sayisini olumlu(s, t), olumsuz kelimelerin sayisini ise olumsuz(s, t)
ile gosterilmektedir. Bu tweet'in igerdigi duygu sozciiklerinin toplam sayisi ise

toplam(s, t) ile gosterilmektedir.
toplam(s, t) = olumlu(s,t) — olumsuz(s,t) (5.1)
Sonug olarak bir tweet'in duyarlik polaritesini agsagidaki formiil ile belirleniyor:

1, toplam(s,t) > 0
KS(s,t) =<5—1, toplam(s,t) <0 (5.2)
0, toplam(s,t) =0

Burada toplam(s,t) >0 ¢ikarsa tweet'in  polaritesi  olumlu,
toplam(s,t) < 0 g¢ikarsa tweet'in polaritesi olumsuz veya toplam(s,t) = 0 ise

tweet'in polaritesi notr olarak kabul edilmektedir.
5.2.2. Ozellik puanlama

“Ozellik puanlama” sdzliik yaklasimi kullanarak bir tweet'in duyarlilik
polaritesini hesaplamak igin, verilen tweet'in icerdigi her bir kelime, duygu
sozliigli icinde yer alan sozciiklerle karsilagtirlmahidir. Kelimeler duygu
sozlugiindeki kelimler ile eslesirse, bu kelimelerin karsiligi olan sayisal degerler
alinarak toplanir. Bu islemlerin sonunda tweet basina puan belirlenir, bu da
tweet'lerin sayisal olarak diger tweet'lerle karsilastirilmasini saglar. Bu yontem ile
duygu polaritesi belirlemek i¢in agagidaki tanimlamalar yapilmistir. Kelime sayim
yonteminde kullanildigi gibi bu yontemde kullanilan duygu sézIigi s verilen

tweet ise t ile belirtilmistir. Diger yontemden farkli olarak bu yontemde tweet'in
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icerdigi duygu kelimelerin sayimi degil bu kelimelere verilen puanlar kullanilir
Bu puanlart belirtmek i¢in t = {fi, f2, f5, fa, fu} V€ fi{1 < n < n} tanimlanmasi

yapilmistir.

Verilen bir tweet'in sonu¢ puanimi hesaplamak i¢in asagidaki formiil

kullanilmastir:

toplam(s,t) = z puan(s, f;) (5.3)

Nihai sonucu kullanarak karar vermek igin bir esik deger segilir. Bu

yontemde esik deger olarak § = 0 se¢ilmistir.

1, toplam(s,t) > §
PS(s,t) =<—1, toplam(s,t) < § (5.4)
0, toplam(s,t) =68
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6. DENEY CALISMALARI VE BULGULAR

Bu Dbdlimde tez c¢alismasinda  tasarlanan  siirecin  deneysel
degerlendirmelerine ve bulgularina yer verilmistir. Deneysel ¢aligma sonuglarinin
ve bulgularinin anlagilabilmesi i¢in Oncelikle performans metrikleri ele

alinacaktir.

6.1.Degerlendirme

Degerlendirme, ¢ikan sonuglarin giivenilirlik ve iyilestirmeSinin olgtldigu
bir anahtardir. Bir smiflandiriciyr degerlendirmenin iki yolu vardir: Capraz
dogrulama ve test verileri. Capraz Dogrulama hem egitim hem de test igin yeterli
veri yoksa veya test i¢cin standart bir veri setinin olmadigr durumlarda kullanilir.
Boyle bir durumda, test i¢in bir miktar veri tutulur ve kalan egitim i¢in kullanilir.
Ancak bu caligmada yeterli miktarda egitim ve test verisi bulundugundan

degerlendirme yontemi olarak test verileri kullanilmugtir.

6.2.Degerlendirme olciitleri

Karmagiklik matrisi, bir simiflandirma algoritmasinin tablo veya matris
seklinde gorsel performans degerlendirmesidir. Matrisin her siitunu tahmini
simiflamalar1 temsil ederken ve her satir gergek tanimlanmis siiflandirmalar
temsil eder. Bu gosterim bir smiflandirict modelin degerlendirilmesine yardimet
olmak icin kullanigh bir yoldur. Ayrica karmagsiklik matrisi, gergcek degerleri
bilinen bir dizi test verisi ile siniflandirma modelinin performansini tanimlamak
i¢cin siklikla kullanilan bir tablodur. Bu degerlendirmenin 4 parametresi vardir

(Hossin and Sulaiman, 2015).



Cizelge 6.1: Degerlendirme parametresi

Tahmini
Olumlu (+) Olumsuz (-) Tarafsiz (0)
Olumlu (+) TP, E,_ E.,
ol Olumsuz (-) E_, TP E_,
5
&
Tarafsiz (0) Ey, Ey_ TP,

Dogru Pozitif (TP): Algoritma evet ciktis1 verdi, asil durum da evet. Ornek:

olumlu tweet leri olumlu sinif olarak sinifladigimizda TP degeri bulunur.

Dogru Negatif (TN): Algoritma hayir ciktist verdi, asil durum da hayir. Ornek:

olumsuz tweet leri olumsuz sinif olarak sinifladigimizda TN degeri bulunur.

Yanhs Pozitif (FP): Algoritma evet ¢iktis1 verdi ama asil durum hayir. Burada
olumlu bir tweet’i, olumsuz veya tarafsiz olarak smifladigimizda FP degeri

bulunur.

Yanhs Negatif (FN): Algoritma hayir ¢iktis1 verdi ama asil durum evet. Burada
olumsuz bir tweet’i, olumlu veya tarafsiz tweet olarak sinifladigimizda FN degeri

bulunur.

Karmasiklik matrisi sayesinde dogruluk (accuracy), duyarlilik (precision),

hassasiyet (recall), F1 skoru gibi metrikler hesaplanabilir.

» Dogruluk (Accuracy) Dogruluk, en sezgisel ve basit performans

Olciistidiir. Dogru olarak yapilan tahminlerin tiim tahminlere oranidir
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TP, + TP + TP,
N

Accuracy =

» Duyarhlik (Precision) Duyarlilik, dogru tahmin edilen pozitif
gozlemlerin, tahmin edilen toplam pozitif gozlemlere oranidir. Buna

Pozitif Ongoriicii Deger (Positive Predictive Value) de denir.
TP
TP+ FP
» Hassasiyet (Recall)  Pozitif durumlarin ne kadar basarili tahmin

Precision =

edildigini gosterir. Siniflamadaki tim gozlemlere yonelik olarak
dogru tahmin edilen pozitif gozlemlerin oramidir. Hassasiyet

siiflandiricilarin biitlinliigiiniin bir 6l¢iisii olarak diisiiniilebilir.

o A TP
recision = oo
» F1skoru Hassasiyet ve duyarliligin harmonik ortalamasidir.

Bu nedenle, hem yanlis pozitif hem de yanlis negatifleri hesaba
katar. Ozellikle diizensiz bir siif dagiliminin oldugu durumlarda F1
skoruna bakmak, dogruluk degerine bakmaktan daha yararlidir.
Ayrica Fl-skoru ekstrem durumlart cezalandirmak igin aritmetik
ortalama yerine harmonik ortalamay1 kullaniyor

precision * recall

F1 = 2 * T
precision + recall

6.3. Hesaplama Denemeleri

Makine 6grenme algoritmalari ile yapilan deneyler asagidaki gizelgelerde

belirtilmisdir.

6.3.1. Naive Bayes denemeleri

Naive Bayes Algoritmasi 1500, 2500 ve 4500 egitim veri setleri ile yapilan
deneylerde en yiiksek %68.56 dogruluk orani ve %67.53 F1 Skoru elde edilmistir.
Cizelge 6.1°de verilen dogruluk ve F1 Skoru sonuglarina bakildiginda asagidaki

bulgulara ulagilmistir:
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Cizelge 6.2: Naive bayes deneme sonuglari

Veri n-gram Dogrul F1
sayisi uk skoru
1500 Unigram 65,87 67,53
Bigram 65.87 68.35
Trigram 65.87 68.75
2500 Unigram 63.94 60.55
Bigram 64.91 62.18
Trigram 63.94 61.86
4500 Unigram 68.34 59.00
Bigram 68.56 59.53
Trigram 67.88 58.77

» Egitim veri miktarinin sonuglara etkisi incelenmek igin 1500, 2500,
4500 sayida egitim verisi ile denemeler yapilmistir. Yapilan
denemelerde egitim veri miktart arttiginda dogruluk oranin artig
goziikmektedir.

» Dogruluk ve F1 Skoru karsilastirildiginda alman sonuglarin biiyiik
Olciide ortiistiigli gortilmektedir. Bu durum veri dagiliminin diizenli

oldugunu gostermektedir

6.3.2  Maksimum entropi

Maksimum entropi algoritmas1 1500, 2500 ve 4500 egitim veri Setleri ile
yapilan deneylerde en yiiksek %64.52 dogruluk orani ve %63.41 F1 Skoru elde
edilmistir. Cizelge 6.1’de verilen dogruluk ve F1 Skoru sonuglarina bakildiginda

asagidaki bulgulara ulasilmistir:
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Cizelge 6.3: Maksimum entropi deneme sonuglari

Veri n-gram Dogrul F1
sayisi uk skoru
1500 Unigram 58,65 58,53
Bigram 59.87 58.35
Trigram 58.87 68.75
2500 Unigram 60.94 60.55
Bigram 61.91 61.18
Trigram 59.94 59.86
4500 Unigram 64.52 63.41
Bigram 63.41 62.53
Trigram 62.44 62.77

» Egitim veri miktarinin sonuglara etkisi incelenmek igin 1500, 2500,
4500 sayida egitim verisi ile denemeler yapilmistir. Yapilan
denemelerde egitim veri miktart artiginda dogruluk oranin artigi
goziikmektedir.

» Dogruluk ve F1 Skoru karsilastirildiginda alinan sonuglarin biiyiik

Olciide oOrtiistligli goriilmektedir. Bu durum veri dagiliminin diizenli

oldugunu gostermektedir

6.3.3 Destek vektor makinalari

Destek vektor makinalart algoritmasi 1500, 2500 ve 4500 egitim veri setleri
ile yapilan deneylerde en yiiksek %74.28 dogruluk orani ve %73.38 F1 Skoru elde
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edilmistir. Cizelge 6.1°de verilen dogruluk ve F1 Skoru sonuglaria bakildiginda

asagidaki bulgulara ulasilmistir:

Cizelge 6.4: Destek vektor makinalar1 deneme sonuglar

Veri n-gram Dogrul Fi1
sayisi uk skoru
1500 Unigram 72,02 70,53
Bigram 71.45 72.62
Trigram 70.41 70.65
2500 Unigram 73.94 72.83
Bigram 72.78 70.32
Trigram 72.45 71.43
4500 Unigram 74.28 73.38
Bigram 72.48 72.01
Trigram 72.30 71.62

» Egitim veri miktarinin sonuglara etkisi incelenmek igin 1500, 2500,
4500 sayida egitim verisi ile denemeler yapilmistir. Yapilan
denemelerde egitim veri miktar1 artiginda dogruluk oranin artigi
goziikmektedir.

» Dogruluk ve F1 Skoru karsilastirildiginda alinan sonuglarin biiyiik
Olciide ortiistiigli goriilmektedir. Bu durum veri dagilimimnin diizenli

oldugunu gostermektedir
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7. SONUC

Giliniimiizde duygu analizi bir¢ok alanda kullanilan ¢esitli uygulamalara
sahip olan bir veri analiz yontemidir. Duygu analizi konusunda yapilan
calismalarda elde edilen bilgi birgok alanda 6nemli bir kazang saglamaktadir. Bu
yontem farkli dillerde pek ¢ok arastirmaci tarafindan ele alinip gelistirilmeye
calisilsa da Azerbaycan dili i¢in yapilan ¢alismalar ¢ok kisitli kalmistir.
Azerbaycan dili igin yapilan bu c¢alismanin arastirmacilart yeni ve verimli

calismalar yapmaya imkan saglayacagi diisiiniilmektedir.

Bu tez c¢aligmasmin temel amacit Azerbaycan dilinde yazilmig tweet lerin
duygu polaritesinin belirlenmesini saglamaktir. Tweeter verilerine dayanarak
climleyi siniflandirmak i¢in bir dizi makine 6grenme teknikleri ve sozciik tabanl
analiz teknikleri uygulanmistir. Calismada kullanilmis veri setleri ¢esitli
Oniglemlerden gecirilerek makine Ogrenmesi teknikleri ve sozliik tabanli
yaklasimlarda kullanilmaya hazir hale getirilmistir. Veri setleri hazirlanirken
Kelime Torbasi Teknigi’'nden (BOW) yararlanilarak 2 tip 6zellik vektori

kullanilmustir.

Calismadaki bir diger amag ¢esitli geleneksel simiflandirma teknikleri ve
onlarin dogruluk oranlarmin karsilastirilmasidir. Calisma kapsaminda ele alinan
makine Ogrenmesi yontemleri “Naive Bayes, Maksimum Entropi ve Destek
Vektor Makineleri olarak gruplandirilmistir. Veri seti lizerinde yapilan deneme
caligmalarinda SVM yonteminin digerlerine kiyasla daha iyi sonu¢ verdigi
belirlenmistir. Tim deneyler Visual studio 2019 araci kullanilarak
“Microsoft ML”  kiitiiphanesini ~ kullanarak  gelistirilen ~ program ile

gerceklestirilmistir.

Ayrica tez kapsaminda duygu analizi yapmakla birlikte Azerbaycan dili i¢in
duygu sozligii ve Stop Words (Etkisiz Kelimeler) listesi olusturmak i¢in gerekli

calismalar yapilmistir.
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hanima, akademisyen olarak yetismem i¢in motive eden babam Nesib beye,
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Son olarak doktora tezimi biricik oglum Nesib e armagan ediyorum.
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EKLER

EK 1. Stop Words (Etkisiz Kelimeler)

EK 2. Program kodu



EK 1. Stop Words (Etkisiz Kelimeler)

Azerbaycan English
az little
arasinda between
bir a

biri one of
bu this
biitiin all

ci th

cu th

cii th

¢oOX many
da also

do also

de also




Azerbaycan English
az little
arasinda between
daha more
edon did

edir is
etmok do
etmisdir has

) the

on most
haqqinda about
har each
her each
Xan khan

gora

according to




Azerbaycan English
az little
arasinda between
Ki that
Kimi as
godor to

isd while

il year

ilk first

idi it was
istifado use
olan being
onun his
olarag as

0 it




Azerbaycan English
az little
arasinda between
olur is

onu it
olmusdur was
ona her

0z own
sonra after
torofindon by
ticlin for

var there
Vo and

ve and
yaxsi good




Azerbaycan English
az little
arasinda between
zaman time




EK 2. Program kodu

namespace PhdTweetApp.ConsoleApp
{
class Program
{

static void Main(string[] args)

{
Program p = new Program() ;
p.writeTweetsToDb () ;

}

public void writeTweetsToDb ()

{
cstmAllTweets ¢ = new cstmAllTweets () ;
BussinesLogicOperation blogic = new

BussinesLogicOperation () ;

phdSearch psearch = new phdSearch():;
//40.578400, 49.633601
psearch.latitude = 40.474644;
psearch.longitude = 49.913266;
psearch.radius = 300;
psearch.maximumNumberOfResults = 100000;
//psearch.maximumNumberOfResults = 100;
psearch.lang = "Turkish";

psearch.since = DateTime.Now.AddHours (-24);

psearch.until DateTime.Now;
blogic.prepareTweetsForDB (psearch) ;

//

namespace PhdTweetApp.BLL
{

public class BussinesLogicOperation

{

static List<tblPozitive> pozitiveWordList = new

List<tblPozitive>();

static List<tblNegative> negativeWordList new

List<tblNegative>();



static List<tblEmoji> emojiWordList = new
List<tblEmoji>();
BussinesLogicRepository bRepository = new
BussinesLogicRepository () ;
public BussinesLogicOperation ()
{
var user = Login.LoginUser () ;
emojiWordList = bRepository.gettblEmojis();
negativeWordList = bRepository.gettblNegatives();
pozitiveWordList = bRepository.gettblPozitives();

public List<cstmAllTweets>
getTweetListForDB (IEnumerable<ITweet> tweets)
{
List<cstmAllTweets> list = new
List<cstmAllTweets> () ;
if (tweets != null)
{
foreach (var item in tweets)
{
if
(TweetUtil.ControlTweet (item.CreatedBy.Location, item.Retweeted))
{
cstmAllTweets obj = new
cstmAllTweets () ;
tblAllTweet pTweet = new
tblAllTweet () ;
List<tblAllTweetHashtag> phashtaglList
= new List<tblAllTweetHashtag>();
if (item.Hashtags.Count > 0)
{
foreach (var item2 in

item.Hashtags)

pTweet.Hashtags =

pTweet.Hashtags + item2.Text + " ; ";

tblAllTweetHashtag pHashtag =
new tblAllTweetHashtag();



pHashtag.Hashtag =
item2.Text;

phashtagList.Add (pHashtag) ;

}

pTweet.Language =
item.Language.ToString () ;

pTweet.TweetLocalCreationDate =
item.TweetLocalCreationDate;

pTweet.CreatedAt = item.CreatedAt;

pTweet.UserName =
item.CreatedBy.Name;

pTweet.UserDTO =
item.CreatedBy.UserDTO.ToString () ;

pTweet.UserLocation =
item.CreatedBy.Location;

pTweet.FullText = item.FullText;

string cleanText =
TweetUtil.removeHastagAndOtherTags (item.FullText) ;

pTweet.CleanText = cleanText;

string updateText =
EmojiConverter.updateSentence ( _cleanText);

string convertedText =
EmojiConverter.UnicodeSplitData ( updateText);

pTweet.ConvertedText =
_convertedText;

obj.allTweet = pTweet;

obj.allTweetHashtag = phashtaglList;

list.Add (obj) ;

return list;



public void prepareTweetsForDB (phdSearch psearch)
{

List<cstmAllTweets> list = new
List<cstmAllTweets> () ;

var tweets = psearch.getAllTweets (psearch);

//foreach (var item in tweets)
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// Console.WriteLine ("Name
"+item.CreatedBy.UserDTO.Name +" ScreenName: " +
item.CreatedBy.ScreenName + " Location: " +

item.CreatedBy.Location) ;
//}

phdTweet ptweet = new phdTweet () ;

list = getTweetListForDB (tweets);

BussinesLogicRepository blogicRepo = new

BussinesLogicRepository () ;

foreach (var item in list)

{

blogicRepo.addCstmAllTweets (item) ;

public wvoid
getDailyTweetHastag (List<tblAllTweetHashtag> list)
{

foreach (var item in list)

{



searchByHashTag (item.Hashtag) ;

public void searchByHashTag(string hashtagq)
{

ICoordinates coor = new Coordinates (40.409264,
49.867092) ;

IGeoCode geoCode = new GeoCode (coor, 10,
DistanceMeasure.Kilometers) ;

var searchParameter = new
SearchTweetsParameters (hashtaqg) ;

searchParameter.TweetSearchType =
TweetSearchType.OriginalTweetsOnly;

searchParameter.GeoCode = geoCode;

searchParameter.Lang = LanguageFilter.Turkish;

int hour = DateTime.Now.Hour;

/// searchParameter.Since =
DateTime.Now.AddHours (-hour) ;

// searchParameter.Until =
DateTime.Now.AddDays (1) ;

var testtweets =

Search.SearchTweets (searchParameter) ;

if (testtweets != null)
{

string path =
@"D:\Doktora\Tweetinvi\TweetinviClient\tweets.txt";
foreach (var iteml in testtweets)

{

if
(iteml.CreatedBy.Location.Contains ("zarbaycan") ||
iteml.CreatedBy.Location.Contains ("aku") ||
iteml.CreatedBy.Location.Contains ("axky") ||
iteml.CreatedBy.Location.Contains ("aki") ||
iteml.CreatedBy.Location.Contains ("ak1i") ||
iteml.CreatedBy.Location.Contains ("zerbaijan") ||

iteml.CreatedBy.Location.Contains ("zsepbanmxan") )



public static int getWordScore (string word)

{

int score = 0;

if (!string.IsNullOrEmpty (word))
{
string[] array = word.Split (' ');
for (int i = 0; i1 < array.Length; i++)
{
string item = arrayli];
if (!string.IsNullOrWhiteSpace (item))
{

bool flag = true;

tblPozitive pl =
pozitiveWordList.Where (x => x.Word.ToLower () ==
item) .FirstOrDefault () ;
if (pl != null)
{
score = score + (int)pl.Value;

flag = false;

if (flag)



tblNegative nl
negativeWordList.Where (x => x.Word.ToLower ()

item) .FirstOrDefault () ;

if (nl !'= null)
{
score = score -
(int)nl.Value;
flag false;
}
}
if (flag)
{
tblEmoji el
emojiWordList.Where (x => x.Sequence.ToLower () ==
item) .FirstOrDefault () ;
if (el !'= null)
{
score score +
(int)el.Value;
flag = false;

return score;

}

namespace PhdTweetApp.BLL
{

public class BussinesLogicRepository

{

OperationlLogic ologic

new OperationLogic();



public bool addCstmAllTweets (cstmAllTweets item)
{

try

ologic.addCstmAllTweets (item) ;
return true;

}

catch (Exception ex)

{

return false;

}
public List<tblRegion> getRegions ()
{

try

return ologic.gettblRegion();
}
catch (Exception ex)
{

return null;

}

public List<tblRegion> getRegionsByParentCode (string
parentCode)

try

return
ologic.gettblRegionsByParentCode (parentCode) ;
}

catch (Exception ex)



return null;

public tblRegion getRegionByCode (string Code)
{
try
{
return ologic.gettblRegionByCode (Code) ;
}
catch (Exception ex)
{

return null;

public List<tblNegative> gettblNegatives|()
{

try

return ologic.gettblNegatives();
}
catch (Exception ex)

{

return null;

public List<tblPozitive> gettblPozitives|()
{

try

return ologic.gettblPozitives();
}
catch (Exception ex)

{



return null;

public List<tblEmoji> gettblEmojis ()
{

try

return ologic.gettblEmojis ()
}
catch (Exception ex)

{

return null;

namespace PhdTweetApp.BLL.Model
{

public class phdTweet

{

public string FullText { get; set; }
public string CleanText { get; set; }
public string ConvertedText { get; set; }
public string Cost { get; set; }

public string Sentiment { get; set; }
public string MainLanguage { get; set; }
public string UserDTO { get; set; }
public string UserName { get; set; }
public string UserLocation { get; set; }
public string Language { get; set; }
public string Hashtags { get; set; }
public DateTime TweetLocalCreationDate { get; set; }

public DateTime CreatedAt { get; set; }



public int LexiconSentScore { get; set; }

public List<phdTweet>
getTweetList (IEnumerable<ITweet> tweets)

{
List<phdTweet> list = new List<phdTweet> () ;

if (tweets != null)
{
foreach (var item in tweets)
{
if
(TweetUtil.ControlTweet (item.CreatedBy.Location, item.IsRetweet))

{

phdTweet pTweet = new phdTweet () ;

if (item.Hashtags.Count > 0)
{
foreach (var item2 in

item.Hashtags)

pTweet.Hashtags =

pTweet.Hashtags + item2.Text + " ; ";
}

}

pTweet.Language =
item.Language.ToString () ;

pTweet.TweetLocalCreationDate =
item.TweetLocalCreationDate;

pTweet.CreatedAt = item.CreatedAt;

pTweet.UserName =

item.CreatedBy.Name;



pTweet.UserDTO =
item.CreatedBy.UserDTO.ToString() ;

pTweet.UserLocation =
item.CreatedBy.Location;

pTweet.FullText = item.FullText;

string cleanText =
TweetUtil.removeHastagAndOtherTags (item.FullText) ;

pTweet.CleanText = cleanText;

string updateText =
EmojiConverter.updateSentence (_cleanText);

string convertedText=
EmojiConverter.UnicodeSplitData ( updateText) ;

pTweet.ConvertedText =
_convertedText;

pTweet.LexiconSentScore =
TweetUtil.GetWordScore ( convertedText) ;

//pTweet.ConvertedText =
EmojiConverter.UnicodeSplitData (local.CleanText) ;

list.Add (pTweet) ;

return list;

namespace PhdTweetApp.BLL.Model
{
public class phdSearch
{
public double latitude { get; set; }
public double longitude { get; set; }
public double radius { get; set; }



public string lang { get; set; }
public int maximumNumberOfResults { get; set; }
public DateTime since { get; set; }

public DateTime until { get; set; }

public phdSearch() { }
public phdSearch (double latitude, double longitude,

double radius, string lang, int mNumber, DateTime _since,

DateTime until)

srch)

{

this.latitude = latitude;
this.longitude = longitude;
this.radius = radius;

this.lang = lang;
this.maximumNumberOfResults = mNumber;
this.since = _since;

this.until = until;

public IEnumerable<ITweet> getAllTweets (phdSearch

if (srch != null)
{
// Complex search

var searchParameter =

Search.CreateTweetSearchParameter ("") ;

if (srch.latitude !'= 0 && srch.longitude != 0

&& srch.radius != 0)

searchParameter.SetGeoCode (srch.latitude,

srch.longitude, srch.radius, DistanceMeasure.Kilometers);

}
if (!String.IsNullOrEmpty(srch.lang))

{
if (srch.lang.Equals ("English"))

{



searchParameter.Lang =
LanguageFilter.English;
}
else if (srch.lang.Equals ("Turkish"))
{
searchParameter.Lang =
LanguageFilter.Turkish;
}
else if (srch.lang.Equals("Russian"))
{
searchParameter.Lang =

LanguageFilter.Russian;

if (srch.maximumNumberOfResults != 0)

searchParameter.MaximumNumberOfResults =

srch.maximumNumberOfResults;

}

//searchParameter.Since = new DateTime (2017,

5,6 1);
// searchParameter.Until = new DateTime (2017,

7, 1)

searchParameter.Until = srch.until;

searchParameter.Since = srch.since;

// searchParameter.Sinceld =
399616835892781056;

// searchParameter.MaxId
405001488843284480;

var testtweets =

Search.SearchTweets (searchParameter) ;

return testtweets;

else



return null;

namespace PhdTweetApp.BLL.Helper
{
public class EmojiConverter
{
public static string UnicodeSplitData (string

wordData)

//Dictionary<int, string> dictEmojiIndex = new
Dictionary<int, string>();

List<EmojiObj> emojiIndexList = new
List<EmojiObi> () ;

wordData =

EmojiConverter.updateSentence (wordData) ;

// string testdata = "tebrik@";
string temp = string.Empty;
for (int i = 0; i < wordData.Length; i++)
{
temp = temp + wordDatal[i].ToString();
try
{

var codepoints = temp.Codepoints();
var sequence = new
UnicodeSequence (codepoints) ;

temp = string.Empty;

bool flag =
Emoji.IsEmoji (sequence.AsString);

if (flag)

{



//Console.WritelLine ("Gridi"™);

//Console.WriteLine (sequence.AsString);

var data =

sequence.Codepoints.ToList () ;

var dataObj data[0].ToString() ;

string code dataObj.Substring (2) ;

#region subgroup: face-positive

// 1F600; fully - qualified # @
grinning face
if (sequence.AsString ==
Emoji.GrinningFace.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;
eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;

eob]j.EmojiName
Emoji.GrinningFace.Name;
emojiIndexList.Add (eobj);
}
// 1F601 ; fully-qualified #
grinning face with smiling eyes
else if (sequence.AsString ==
Emoji.GrinningFaceWithSmilingEyes.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;
eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;

eobj.EmojiName
Emoji.GrinningFaceWithSmilingEyes.Name;

emojiIndexList.Add (eobj);



//1F602; fully - qualified
face with tears of joy

else if (sequence.AsString ==
Emoji.FaceWithTearsOfJoy.ToString())

{

S

EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;

eobj.EmojiName
Emoji.FaceWithTearsOfJoy.Name;
emojiIndexList.Add (eobj) ;
}
//1F923; fully - qualified
rolling on the floor laughing
else if (sequence.AsString ==
Emoji.RollingOnTheFloorLaughing.ToString())
{

t @

EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;

eobj.EmojiName
Emoji.RollingOnTheFloorLaughing.Name;
emojiIndexList.Add (eobj) ;
}
//1F604; fully - qualified
smiling face with open mouth & smiling eyes
else if (sequence.AsString ==
Emoji.SmilingFaceWithOpenMouthAndSmilingEyes.ToString())
{

¥ ©

EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;

eobj.EmojiName
Emoji.SmilingFaceWithOpenMouthAndSmilingEyes.Name;
emojiIndexList.Add (eobj) ;
}
// 1F605; fully - qualified
smiling face with open mouth & cold sweat
else if (sequence.AsString ==

Emoji.SmilingFaceWithOpenMouthAndColdSweat.ToString())



EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;
eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;

eobj.EmojiName
Emoji.SmilingFaceWithOpenMouthAndColdSweat .Name;
emojiIndexList.Add (eobj);
}
//1F606; fully - qualified #
smiling face with open mouth & closed eyes
else 1f (sequence.AsString ==
Emoji.SmilingFaceWithOpenMouthAndClosedEyes.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode code;

eobj.EmojiName
Emoji.SmilingFaceWithOpenMouthAndClosedEyes.Name;
emojiIndexList.Add (eobj);
}
//1F609; fully - qualified + ©
winking face
else if (sequence.AsString ==
Emoji.WinkingFace.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;
eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;

eobj.EmojiName
Emoji.WinkingFace.Name;

emojiIndexList.Add (eob]j);

}
// 1F60RA; fully - qualified # ©
smiling face with smiling eyes
else 1f (sequence.AsString ==
Emoji.SmilingFaceWithSmilingEyes.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj ()

eobj.Index = 1i;



eobj.EmojiCode = code;

eobj.EmojiName
Emoji.SmilingFaceWithSmilingEyes.Name;

emojiIndexList.Add (eobj) ;

}
//1F60B; fully-qualified #
face savouring delicious food
else if (sequence.AsString ==
Emoji.FaceSavouringDeliciousFood.ToString ())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode code;
eobj.EmojiName =
Emoji.FaceSavouringDeliciousFood.Name;
emojiIndexList.Add (eobj) ;
}
//1F60E ; fully-qualified #
smiling face with sunglasses
else if (sequence.AsString ==
Emoji.SmilingFaceWithSunglasses.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode code;
eobj.EmojiName =
Emoji.SmilingFaceWithSunglasses.Name;
emojiIndexList.Add (eobj) ;
}
//1F60D; fully - qualified ¥ ©
smiling face with heart-eyes
else if (sequence.AsString ==
Emoji.SmilingFaceWithHeartEyes.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode code;
eobj.EmojiName =

Emoji.SmilingFaceWithHeartEyes.Name;



emojiIndexList.Add (eobj);
}
//1F618; fully - qualified #
face blowing a kiss
else 1f (sequence.AsString ==
Emoji.FaceBlowingAKiss.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObij () ;
eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;

eob]j.EmojiName
Emoji.FaceBlowingAKiss.Name;
emojiIndexList.Add (eobj);
}

//1F617; fully - qualified #
kissing face
else if (sequence.AsString ==
Emoji.KissingFace.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj ()
eobj.Index = 1i;
eobj.EmojiCode = code;
eobj.EmojiName =
Emoji.KissingFace.Name;
emojiIndexList.Add (eob]j) ;
}
// 1F619; fully - qualified #
kissing face with smiling eyes
else if (sequence.AsString ==
Emoji.KissingFaceWithSmilingEyes.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj ()
eobj.Index = 1i;
eobj.EmojiCode = code;
eob]j.EmojiName =
Emoji.KissingFaceWithSmilingEyes.Name;
emojiIndexList.Add (eobj);
}
// 1F61A; fully - qualified #

kissing face with closed eyes



else if (sequence.AsString ==
Emoji.KissingFaceWithClosedEyes.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;
eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;

eobj.EmojiName
Emoji.KissingFaceWithClosedEyes.Name;
emojiIndexList.Add (eob]j) ;
}
// 263A FEOF; fully - qualified #

smiling face
else if (sequence.AsString ==
Emoji.SmilingFace.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;
eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;

eobj .EmojiName
Emoji.SmilingFace.Name;
emojiIndexList.Add (eob]j) ;
}
// 263A; non - fully - qualified # ©
smiling face
else if (sequence.AsString ==
Emoji.SmilingFace.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;
eobj.Index = 1i;
eobj.EmojiCode = code;
eobj.EmojiName =
Emoji.SmilingFace.Name;
emojiIndexList.Add (eob]j) ;
}
//1F642; fully - qualified  ©
slightly smiling face
else if (sequence.AsString ==
Emoji.SlightlySmilingFace.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;



eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode code;
eobj.EmojiName =
Emoji.SlightlySmilingFace.Name;
emojiIndexList.Add (eobj);
}
//1F917 ; fully-qualified
hugging face
else 1f (sequence.AsString ==

Emoji.HuggingFace.ToString())

t ®

EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode code;
eobj.EmojiName =
Emoji.HuggingFace.Name;
emojiIndexList.Add (eobj) ;
}
//1F929; fully - qualified
star-struck

else 1f (sequence.AsString ==

Emoji.StarStruck.ToString())

t ©

EmojiObj eobj = new EmojiObj ()

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode code;
eobj.EmojiName =
Emoji.StarStruck.Name;

emojiIndexList.Add (eobj);

#endregion

#fregion subgroup: face-neutral

// 1F914; fully - qualified
thinking face
else if (sequence.AsString ==

Emoji.ThinkingFace.ToString())

)



EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;
eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;

eobj.EmojiName
Emoji.ThinkingFace.Name;

emojiIndexList.Add (eobj) ;

}
// 1F928; fully - qualified ¥ ©
face with raised eyebrow
else if (sequence.AsString ==
Emoji.FaceWithRaisedEyebrow.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;
eobj.Index = 1i;
eobj.EmojiCode = code;
eobj.EmojiName =
Emoji.FaceWithRaisedEyebrow.Name;

emojiIndexList.Add (eobj) ;

}
// 1F610; fully - qualified ¥ ©
neutral face
else if (sequence.AsString ==
Emoji.NeutralFace.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;
eobj.Index = 1i;
eobj.EmojiCode = code;
eobj.EmojiName =
Emoji.NeutralFace.Name;

emojiIndexList.Add (eob]j) ;

}

// 1F611; fully - qualified )
expressionless face

else if (sequence.AsString ==
Emoji.ExpressionlessFace.ToString())

{



EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;
eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;

eob]j.EmojiName
Emoji.ExpressionlessFace.Name;

emojiIndexList.Add (eobj) ;

}
// 1F636; fully - qualified + O
face without mouth
else 1f (sequence.AsString ==
Emoji.FaceWithoutMouth.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;
eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;

eobj.EmojiName
Emoji.FaceWithoutMouth.Name;

emojiIndexList.Add (eob]j);

}
// 1F644; fully - qualified # @
face with rolling eyes
else if (sequence.AsString ==
Emoji.FaceWithRollingEyes.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode code;
eobj.EmojiName =
Emoji.FaceWithRollingEyes.Name;

emojiIndexList.Add (eob]j);

}
// 1F623; fully - qualified @
persevering face

else 1f (sequence.AsString ==

Emoji.PerseveringFace.ToString())

{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;



Emoji.PerseveringFace.Name;

}
// 1
disappointed but relieved face

else

eobj.Index

i;

eobj.EmojiCode

eobj.EmojiName

emojiIndexList.

A

code;

dd (eobj) ;

F625; fully - qualified #

if (sequence.AsString ==

Emoji.DisappointedButRelievedFace.ToString())

{

EmojiObj eob]

new EmojiObj () ;

eobj.Index = 1i;
eobj.EmojiCode = code;
eobj.EmojiName =
Emoji.DisappointedButRelievedFace.Name;
emojiIndexList.Add (eob7) ;
}
// 1F62E; fully - qualified #
face with open mouth
else if (sequence.AsString ==

Emoji.FaceWithOpenMouth.ToString())

{

Emoji.FaceWithOpenMouth.Name;

}

//
zipper-mouth face

else

Emoji.ZipperMouthFace.ToString())
{

EmojiObj eobj

eobj.Index

i;

eobj.EmojiCode

eobj.EmojiName

emojiIndexList.

1F910; fully -

A

q

new EmojiObij () ;

code;

dd (eobj) ;

ualified @

if (sequence.AsString ==

EmojiObj eobj

eobj.Index

i;

new EmojiObij () ;



eobj.EmojiCode = code;

eob]j.EmojiName
Emoji.ZipperMouthFace.Name;

emojiIndexList.Add (eobj);

// 1F62F; fully - qualified #
hushed face
else 1f (sequence.AsString ==

Emoji.HushedFace.ToString())

EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode code;
eobj.EmojiName =
Emoji.HushedFace.Name;

emojiIndexList.Add (eobj) ;

}

// 1F62A; fully - qualified #
sleepy face

else if (sequence.AsString ==

Emoji.SleepyFace.ToString())

EmojiObj eobj = new EmojiObj ()

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;

eobj.EmojiName =
Emoji.SleepyFace.Namne;

emojiIndexList.Add (eobj);

}

//1F62B; fully - qualified + ®
tired face

else if (sequence.AsString ==

Emoji.TiredFace.ToString())

EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;
eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;



eobj.EmojiName =
Emoji.TiredFace.Name;

emojiIndexList.Add (eobj) ;

}
// 1F634; fully - qualified )
sleeping face
else if (sequence.AsString ==
Emoji.SleepingFace.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;
eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;

eobj.EmojiName
Emoji.SleepingFace.Name;

emojiIndexList.Add (eobj) ;

}
// 1F60C; fully - qualified # O
relieved face
else if (sequence.AsString ==
Emoji.RelievedFace.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode code;
eobj.EmojiName =
Emoji.RelievedFace.Name;

emojiIndexList.Add (eobj) ;

}
// 1F61B; fully - qualified #
face with stuck-out tongue
else if (sequence.AsString ==
Emoji.FaceWithStuckOutTongue.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;
eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;



eobj.EmojiName =
Emoji.FaceWithStuckOutTongue.Name;
emojiIndexList.Add (eobj);

}
// 1F61C; fully - qualified + @
face with stuck-out tongue & winking eye
else if (sequence.AsString ==
Emoji.FaceWithStuckOutTongueAndWinkingEye.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;
eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;

eob]j.EmojiName
Emoji.FaceWithStuckOutTongueAndWinkingEye.Name;
emojiIndexList.Add (eobj) ;

// 1F61D; fully - qualified )
face with stuck-out tongue & closed eyes
else if (sequence.AsString ==
Emoji.FaceWithStuckOutTongueAndClosedEyes.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;
eobj.Index = 1i;
eobj.EmojiCode = code;
eobj.EmojiName =
Emoji.FaceWithStuckOutTongueAndClosedEyes.Name;

emojiIndexList.Add (eob]j);

}
// 1F924; fully - qualified + @
drooling face
else 1f (sequence.AsString ==
Emoji.DroolingFace.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;

eobj.Index = 1i;



eobj.EmojiCode = code;

eobj.EmojiName
Emoji.DroolingFace.Name;

emojiIndexList.Add (eobj) ;

}
// 1F612; fully - qualified # ®
unamused face
else if (sequence.AsString ==
Emoji.UnamusedFace.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode code;
eobj.EmojiName =
Emoji.UnamusedFace.Name;

emojiIndexList.Add (eob7) ;

}
// 1F613; fully - qualified O
face with cold sweat
else if (sequence.AsString ==
Emoji.FaceWithColdSweat.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;
eobj.Index = 1i;
eobj.EmojiCode = code;
eobj.EmojiName =
Emoji.FaceWithColdSweat.Name;
emojiIndexList.Add (eobj) ;

}
// 1F614; fully - qualified # ©
pensive face
else if (sequence.AsString ==
Emoji.PensiveFace.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;
eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;



eobj.EmojiName =
Emoji.PensiveFace.Name;

emojiIndexList.Add (eobj);

}
//1F615; fully - qualified #
confused face
else if (sequence.AsString ==
Emoji.ConfusedFace.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj ()
eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;

eob]j.EmojiName
Emoji.ConfusedFace.Name;

emojiIndexList.Add (eobj) ;

}
// 1F643; fully - qualified + ©
upside-down face
else 1f (sequence.AsString ==
Emoji.UpsideDownFace.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj ()

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode code;
eobj.EmojiName =
Emoji.UpsideDownFace.Name;

emojiIndexList.Add (eobj);

// 1F911; fully - qualified ¥ ©
money-mouth face
else if (sequence.AsString ==
Emoji.MoneyMouthFace.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;
eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;



eobj.EmojiName =
Emoji.MoneyMouthFace.Name;

emojiIndexList.Add (eobj) ;

}
//1F632; fully - qualified #
astonished face
else if (sequence.AsString ==
Emoji.AstonishedFace.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;
eobj.Index = 1i;
eobj.EmojiCode = code;
eobj.EmojiName =
Emoji.AstonishedFace.Name;

emojiIndexList.Add (eobj) ;

}

#endregion

#region subgroup: face-negative

//2639 FEQOF; fully - qualified #

C) frowning face
else if (sequence.AsString ==

Emoji.FrowningFace.ToString())

{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode code;
eobj.EmojiName =
Emoji.FrowningFace.Name;

emojiIndexList.Add (eobj) ;

}

// 2639; non - fully - qualified # ©
frowning face

else if (sequence.AsString ==

Emoji.FrowningFace.ToString())



EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;
eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;

eobj.EmojiName
Emoji.FrowningFace.Name;

emojiIndexList.Add (eobj);

}
// 1F641; fully - qualified O
slightly frowning face
else if (sequence.AsString ==
Emoji.SlightlyFrowningFace.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;
eobj.Index = 1i;
eobj.EmojiCode = code;
eob]j.EmojiName =
Emoji.SlightlyFrowningFace.Name;

emojiIndexList.Add (eob]j);

}
// 1F616; fully - qualified )
confounded face
else if (sequence.AsString ==
Emoji.ConfoundedFace.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;
eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;

eob]j.EmojiName
Emoji.ConfoundedFace.Name;

emojiIndexList.Add (eob]j);

}

// 1F61E; fully - qualified #
disappointed face

else if (sequence.AsString ==
Emoji.DisappointedFace.ToString())

{



EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;

eobj.EmojiName =
Emoji.DisappointedFace.Name;

emojiIndexList.Add (eobj) ;

}

//1F61lF; fully - qualified )
worried face

else if (sequence.AsString ==

Emoji.WorriedFace.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;
eobj.Index = 1i;
eobj.EmojiCode = code;
eobj.EmojiName =
Emoji.WorriedFace.Name;

emojiIndexList.Add (eobj) ;

}
//1F624; fully - qualified @
face with steam from nose
else if (sequence.AsString ==
Emoji.FaceWithSteamFromNose.ToString () )
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode code;
eobj.EmojiName =
Emoji.FaceWithSteamFromNose.Name;

emojiIndexList.Add (eobj) ;

}

//1F622; fully - qualified @
crying face

else if (sequence.AsString ==

Emoji.CryingFace.ToString())

EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;



Emoji.CryingFace.Name;

}

//1F62D;

loudly crying face

else if

eobj.Index

i

eobj.EmojiCode

eob]j.EmojiName

emojiIndexList.

Emoji.LoudlyCryingFace.ToString())

{

Emoji.LoudlyCryingFace.Name;

}

//1F626;

frowning face with open mouth

else if

EmojiObj eobj

eobj.Index

gisg

eobj.EmojiCode

eob]j.EmojiName

emojiIndexList.

Emoji.FrowningFaceWithOpenMouth.ToString())

{

EmojiObj eobj

eobj.Index

i

eobj.EmojiCode

eobj.EmojiName

Emoji.FrowningFaceWithOpenMouth.Name;

}

// 1F627;

anguished face

else if

Emoji.AnguishedFace.ToString())
{

emojiIndexList.

EmojiObj eobj

eobj.Index

fully -

(sequence.

code;

Add (eob7) ;

fully - qualified #

(sequence.AsString ==

new EmojiObij () ;

code;

Add (eobj) ;

A

fully - qualified #

(sequence.AsString ==

new EmojiObj () ;

code;

dd (eob7j) ;

qualified #

i;

AsString ==

new EmojiObj () ;



eobj.EmojiCode = code;

eobj.EmojiName
Emoji.AnguishedFace.Name;

emojiIndexList.Add (eobj) ;

}

//1F628; fully - qualified #
fearful face

else if (sequence.AsString ==

Emoji.FearfulFace.ToString())

{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode code;
eobj.EmojiName =
Emoji.FearfulFace.Name;

emojiIndexList.Add (eobj) ;

}

//1F629; fully - qualified )
weary face

else if (sequence.AsString ==

Emoji.WearyFace.ToString())

EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;

eobj.EmojiName =
Emoji.WearyFace.Name;

emojiIndexList.Add (eobj) ;

//1F92F; fully - qualified ¥ &
exploding head
else if (sequence.AsString ==
Emoji.ExplodingHead.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;

eobj.Index = 1i;



Emoji.ExplodingHead.Name;

}

//1F62C;

grimacing face

else if

Emoji.GrimacingFace.ToString())

{

Emoji.GrimacingFace.Name;

}

//1F630;

eobj.EmojiCode

eob]j.EmojiName

emojiIndexList.

code;

Add (eobj) ;

EmojiObj eobj =

eobj.Index = 1i;
eobj.EmojiCode

eobj.EmojiName

emojiIndexList.

face with open mouth & cold sweat

else if

Emoji.FaceWithOpenMouthAndColdSweat.ToString())

{

EmojiObj eobj =
eobj.Index = 1i;
eobj.EmojiCode

eob]j.EmojiName

Emoji.FaceWithOpenMouthAndColdSweat.Name;

}

//1F631;

face screaming in fear

else if

emojiIndexList.

Emoji.FaceScreamingInFear.ToString())

{

EmojiObj eobj =
eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode

fully - qualified

(sequence.AsString ==

t @

new EmojiObij () ;

code;

Add (eobj) ;

fully - qualified

(sequence.AsString ==

t+ ®

new EmojiObj () ;

code;

Add (eobj) ;

fully - qualified

(sequence.AsString

# ©

new EmojiObij () ;

code;



eobj.EmojiName =
Emoji.FaceScreamingInFear.Name;

emojiIndexList.Add (eobj) ;

}
//1F633; fully - qualified #
flushed face
else if (sequence.AsString ==
Emoji.FlushedFace.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;
eobj.Index = 1i;
eobj.EmojiCode = code;
eobj.EmojiName =
Emoji.FlushedFace.Name;

emojiIndexList.Add (eobj) ;

}
//1F92A; fully - qualified N E®)

crazy face

else if (sequence.AsString ==

Emoji.CrazyFace.ToString())

EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode code;
eobj.EmojiName =
Emoji.CrazyFace.Name;

emojiIndexList.Add (eob]) ;

}

//1F635; fully - qualified #
dizzy face

else if (sequence.AsString ==

Emoji.DizzyFace.ToString())

EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;
eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;



Emoji.DizzyFace.Name;

}

// 1F621;

pouting face

else if

Emoji.PoutingFace.ToString())

Emoji.PoutingFace.Name;

//

angry face

else if

Emoji.AngryFace.ToString())

Emoji.AngryFace.Name;

}

//1F92C;

face with symbols over mouth

else if

eobj.EmojiName

emojiIndexList.Add (eobj);

EmojiObj eobj =
eobj.Index = 1i;
eobj.EmojiCode

eob]j.EmojiName

emojiIndexList.

fully - qualified

(sequence.AsString ==

new EmojiObj () ;

code;

Add (eobj) ;

1F620; fully - qualified #

EmojiObj eobj =
eobj.Index = 1i;
eobj.EmojiCode

eobj.EmojiName

emojiIndexList.

Emoji.FaceWithSymbolsOverMouth.ToString())

{

EmojiObj eobj =
eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode

A

(sequence.AsString ==

new EmojiObj () ;

code;

dd (eob7j) ;

fully - qualified + @

(sequence.AsString ==

new EmojiObj () ;

code;

+ ©

EM



eobj.EmojiName =
Emoji.FaceWithSymbolsOverMouth.Name;
emojiIndexList.Add (eobj) ;

#endregion

#region subgroup: face-sick

// 1F637; fully - qualified )
face with medical mask
else if (sequence.AsString ==
Emoji.FaceWithMedicalMask.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;
eobj.Index = 1i;
eobj.EmojiCode = code;
eobj.EmojiName =
Emoji.FaceWithMedicalMask.Name;
emojiIndexList.Add (eobj) ;

}
// 1F912; fully - qualified #
face with thermometer
else if (sequence.AsString ==
Emoji.FaceWithThermometer.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode code;
eobj.EmojiName =
Emoji.FaceWithThermometer.Name;

emojiIndexList.Add (eobj) ;

}

// 1F915; fully - qualified )
face with head-bandage

else if (sequence.AsString ==

Emoji.FaceWithHeadBandage.ToString ())



EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;
eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;

eobj.EmojiName
Emoji.FaceWithHeadBandage.Name;

emojiIndexList.Add (eobj);

}
// 1F922; fully - qualified ¥ @
nauseated face
else if (sequence.AsString ==
Emoji.NauseatedFace.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;
eobj.Index = 1i;
eobj.EmojiCode = code;
eob]j.EmojiName =
Emoji.NauseatedFace.Name;

emojiIndexList.Add (eob]j);

}
// 1F92E; fully - qualified )
face vomiting
else if (sequence.AsString ==
Emoji.FaceVomiting.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;
eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;

eob]j.EmojiName
Emoji.FaceVomiting.Name;

emojiIndexList.Add (eob]j);

}

// 1F927; fully - qualified )
sneezing face

else 1if (sequence.AsString ==

Emoji.SneezingFace.ToString())

{



EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;

eobj.EmojiName =
Emoji.SneezingFace.Name;

emojiIndexList.Add (eobj) ;

#endregion

#region subgroup: face-role

// 1F607; fully - qualified #
smiling face with halo
else if (sequence.AsString ==

Emoji.SmilingFaceWithHalo.ToString())

{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode code;
eobj.EmojiName =
Emoji.SmilingFaceWithHalo.Name;

emojiIndexList.Add (eobj) ;

// 1F920; fully - qualified ¥ @
cowboy hat face
else if (sequence.AsString ==
Emoji.CowboyHatFace.ToString ())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode code;
eobj.EmojiName =
Emoji.CowboyHatFace.Name;

emojiIndexList.Add (eobj) ;



// 1F921; fully - qualified # @
clown face
else 1f (sequence.AsString ==

Emoji.ClownFace.ToString())

EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode code;
eobj.EmojiName =
Emoji.ClownFace.Name;

emojiIndexList.Add (eobj);

}
// 1F925; fully - qualified #

lying face
else if (sequence.AsString ==

Emoji.LyingFace.ToString())

EmojiObj eobj = new EmojiObj ()

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;

eobj.EmojiName =
Emoji.LyingFace.Name;

emojiIndexList.Add (eobj);

// 1F92B; fully - qualified )
shushing face
else if (sequence.AsString ==
Emoji.ShushingFace.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;
eobj.Index = 1i;
eobj.EmojiCode = code;
eobj.EmojiName =
Emoji.ShushingFace.Name;

emojiIndexList.Add (eobj);



// 1F92D; fully - qualified #

CD face with hand over mouth
else if (sequence.AsString ==
Emoji.FaceWithHandOverMouth.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;
eobj.Index = 1i;
eobj.EmojiCode = code;
eobj.EmojiName =
Emoji.FaceWithHandOverMouth.Name;
emojiIndexList.Add (eobj) ;

}
// 1F9D0; fully-qualified ¥ Q
face with monocle
else if (sequence.AsString ==
Emoji.FaceWithMonocle.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode code;
eobj.EmojiName =
Emoji.FaceWithMonocle.Name;

emojiIndexList.Add (eobj) ;

}

// 1F913; fully - qualified
é§ nerd face

else if (sequence.AsString ==

Emoji.NerdFace.ToString())

EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;

eobj.EmojiName =
Emoji.NerdFace.Name;

emojiIndexList.Add (eobj) ;



#endregion

#region subgroup: plant-flower

// 1F490; fully - qualified T
bouquet
else if (sequence.AsString ==

Emoji.Bouquet.ToString())

EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;

eobj.Index = 1i;

eob]j.EmojiCode = code;

eobj.EmojiName =
Emoji.Bouquet.Name;

emojiIndexList.Add (eob]j);

}
//1F338; fully - qualified R
cherry blossom
else if (sequence.AsString ==
Emoji.CherryBlossom.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;
eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;

eob]j.EmojiName
Emoji.CherryBlossom.Name;

emojiIndexList.Add (eob]j);

}
//1FAAE; fully - qualified B
white flower
else if (sequence.AsString ==
Emoji.WhiteFlower.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode code;
eobj.EmojiName =

Emoji.WhiteFlower.Name;



emojiIndexList.Add (eobj) ;

}

// 1F3F5 FEOF; fully - qualified
# € rosette

else if (sequence.AsString ==

Emoji.Rosette.ToString())

EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;
eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;

eobj.EmojiName
Emoji.Rosette.Name;

emojiIndexList.Add (eobj) ;

}
// 1F3F5; non-fully-qualified # &

rosette

else if (sequence.AsString ==

Emoji.Rosette.ToString())

EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode code;
eobj.EmojiName =
Emoji.Rosette.Name;

emojiIndexList.Add (eobj) ;

}

// 1F339 ; fully-qualified ¥ ¥
rose

else if (sequence.AsString ==

Emoji.Rose.ToString())

EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;
eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;
eobj.EmojiName = Emoji.Rose.Name;

emojiIndexList.Add (eob]);



//1F940; fully - qualified ¥ R
wilted flower
else 1f (sequence.AsString ==
Emoji.WiltedFlower.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObij () ;
eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;

eob]j.EmojiName
Emoji.WiltedFlower.Name;

emojiIndexList.Add (eobj);

//1F33A; fully-qualified + €
hibiscus
else if (sequence.AsString ==

Emoji.Hibiscus.ToString())

EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode code;
eobj.EmojiName =
Emoji.Hibiscus.Name;

emojiIndexList.Add (eob]j);

}

//1F33B; fully-qualified #
sunflower

else if (sequence.AsString ==

Emoji.Sunflower.ToString())

EmojiObj eobj = new EmojiObj ();

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;

eobj.EmojiName =
Emoji.Sunflower.Name;

emojiIndexList.Add (eob]j);



blossom

Emoji.Blossom.ToString())

Emoji.Blossom.Name;

tulip

Emoji.Tulip.ToString())

Emoji.Tulip.Name;

seedling

Emoji.Seedling.ToString())

//1F33C;

else if

fully-qualified @

(sequence.AsString ==

EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;

eob]
eob]
eobj

.Index = 1i;
.EmojiCode = code;

.EmojiName =

emojiIndexList.Add (eobj) ;

}
//1F337;

else 1if

fully-qualified + @

(sequence.AsString ==

EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode

code;

eobj.EmojiName =

emojiIndexList.Add (eobj) ;

#endregion

#region

subgroup: plant-other

// 1F331; fully - qualified #

else 1if

(sequence.AsString ==

et



EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;
eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;

eobj.EmojiName
Emoji.Seedling.Name;

emojiIndexList.Add (eobj);

// 1F332; fully - qualified + A
evergreen tree
else if (sequence.AsString ==
Emoji.EvergreenTree.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;
eobj.Index = 1i;
eobj.EmojiCode = code;
eob]j.EmojiName =
Emoji.EvergreenTree.Name;

emojiIndexList.Add (eob]j);

}
// 1F333; fully - qualified #
8$ deciduous tree
else if (sequence.AsString ==
Emoji.DeciduousTree.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;
eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;

eob]j.EmojiName
Emoji.DeciduousTree.Name;

emojiIndexList.Add (eob]j);

}

// 1F334; fully - qualified #
1 palm tree

else if (sequence.AsString ==

Emoji.PalmTree.ToString())



EmojiObj eobj = new EmojiObij () ;

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;

eobj.EmojiName =
Emoji.PalmTree.Name;

emojiIndexList.Add (eobj) ;

// 1F335; fully - qualified 4
cactus
else if (sequence.AsString ==

Emoji.Cactus.ToString())

EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;

eobj.EmojiName =
Emoji.Cactus.Name;

emojiIndexList.Add (eobj) ;

}
// 1F33E; fully - qualified #

™ sheaf of rice
else if (sequence.AsString ==
Emoji.SheafOfRice.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode code;
eobj.EmojiName =
Emoji.SheafOfRice.Name;

emojiIndexList.Add (eobj) ;

}
// 1F33F; fully - qualified # 9
herb

else if (sequence.AsString ==

Emoji.Herb.ToString())

EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;



eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode code;
eobj.EmojiName = Emoji.Herb.Name;

emojiIndexList.Add (eobj);

}

// 2618 FEOF; fully - qualified
# €8 shamrock

else 1f (sequence.AsString ==

Emoji.Shamrock.ToString())

EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode code;
eobj.EmojiName =
Emoji.Shamrock.Name;

emojiIndexList.Add (eobj) ;

}

// 2618; non - fully - qualified # €@
shamrock

else 1if (sequence.AsString ==

Emoji.Shamrock.ToString())

EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;

eob]j.EmojiName =
Emoji.Shamrock.Name;

emojiIndexList.Add (eobj);

}
// 1F340; fully - qualified + 8
four leaf clover
else if (sequence.AsString ==
Emoji.FourLeafClover.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;
eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;



eobj.EmojiName =
Emoji.FourLeafClover.Name;

emojiIndexList.Add (eobj) ;

}
// 1F341; fully - qualified

maple leaf
else if (sequence.AsString ==

Emoji.MaplelLeaf.ToString())

R

EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;

eobj.EmojiName =
Emoji.MaplelLeaf.Name;

emojiIndexList.Add (eobj) ;

}

// 1F342; fully - qualified
N\ fallen leaf

else if (sequence.AsString ==

Emoji.FallenLeaf.ToString())

EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode code;
eobj.EmojiName =
Emoji.FallenLeaf.Name;

emojiIndexList.Add (eobj) ;

}
// 1F343; fully - qualified

& leaf fluttering in wind
else if (sequence.AsString ==
Emoji.LeafFlutteringInWind.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj
eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;



eobj.EmojiName =
Emoji.LeafFlutteringInWind.Name;
emojiIndexList.Add (eobj);

}

#endregion

#region subgroup: emotion

Q

// 1F48B; fully - qualified #
kiss mark
else if (sequence.AsString ==

Emoji.KissMark.ToString())

EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;
eobj.Index = 1i;

eob]j.EmojiCode = code;

eob]j.EmojiName
Emoji.KissMark.Name;

emojiIndexList.Add (eobj) ;

// 1F498; fully - qualified t W
heart with arrow
else if (sequence.AsString ==
Emoji.HeartWithArrow.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj ()

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode code;
eobj.EmojiName =
Emoji.HeartWithArrow.Name;

emojiIndexList.Add (eobj);

// 2764 FEOF; fully - qualified

#+ @ red heart
else if (sequence.AsString ==

Emoji.RedHeart.ToString())



EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;

eobj.EmojiName =

Emoji.RedHeart.Name;

emojiIndexList.Add (eobj) ;

}

// 2764; non - fully - qualified

® red heart
else 1if

Emoji.RedHeart.ToString())

(sequence.AsString ==

EmojiObj eobj = new EmojiObj();

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;

eobj.EmojiName =

Emoji.RedHeart.Name;

emojiIndexList.Add (eobij) ;

// 1F493; fully - qualified #

beating heart
else if

Emoji.Seedling.ToString())

(sequence.AsString ==

EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;

eobj.EmojiName =

Emoji.Seedling.Name;

emojiIndexList.Add (eob]j) ;

}

#

// 1F494; fully - qualified #

® broken heart
else if

Emoji.BrokenHeart.ToString())
{

(sequence.AsString ==



EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;
eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;

eob]j.EmojiName
Emoji.BrokenHeart.Name;

emojiIndexList.Add (eobj) ;

}

// 1F495; fully - qualified #
W two hearts

else 1f (sequence.AsString ==

Emoji.TwoHearts.ToString())

EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;
eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;

eobj.EmojiName
Emoji.TwoHearts.Name;

emojiIndexList.Add (eob]j);

// 1F496; fully - qualified + ¥
sparkling heart
else if (sequence.AsString ==
Emoji.SparklingHeart.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode code;
eobj.EmojiName =
Emoji.SparklingHeart.Name;

emojiIndexList.Add (eob]j);

}

// 1F497; fully - qualified + @
growing heart

else 1f (sequence.AsString ==

Emoji.GrowingHeart.ToString())

{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;



eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode code;
eobj.EmojiName =
Emoji.GrowingHeart.Name;

emojiIndexList.Add (eobj) ;

}

// 1F499; fully - qualified #
S blue heart

else if (sequence.AsString ==

Emoji.BlueHeart.ToString())

EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;

eobj.EmojiName =
Emoji.BlueHeart.Name;

emojiIndexList.Add (eobi) ;

}

// 1F49A; fully - qualified #
Y green heart

else if (sequence.AsString ==

Emoji.GreenHeart.ToString())

EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;

eobj.EmojiName =
Emoji.GreenHeart.Name;

emojiIndexList.Add (eobj) ;

}
// 1F49B; fully - qualified
% vyellow heart
else if (sequence.AsString ==
Emoji.YellowHeart.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;

eobj.Index = 1i;



eobj.EmojiCode = code;

eob]j.EmojiName
Emoji.YellowHeart.Name;

emojiIndexList.Add (eobj);

}

// 1F9El; fully - qualified + @
orange heart

else 1f (sequence.AsString ==

Emoji.OrangeHeart.ToString())

EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode code;
eobj.EmojiName =
Emoji.OrangeHeart.Name;

emojiIndexList.Add (eobj) ;

}
// 1F49C; fully - qualified
# W purple heart
else if (sequence.AsString ==
Emoji.PurpleHeart.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj ()
eobj.Index = 1i;
eobj.EmojiCode = code;
eobj.EmojiName =
Emoji.PurpleHeart.Name;

emojiIndexList.Add (eobj);

}

// 1F5A4; fully - qualified #
® Llack heart

else if (sequence.AsString ==

Emoji.BlackHeart.ToString())

EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;
eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;



Emoji.BlackHeart.Name;

}

// 1F49D; fully - qualified #
@ heart with ribbon
else if (sequence.AsString ==
Emoji.HeartWithRibbon.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;
eobj.Index = 1i;
eobj.EmojiCode = code;
eobj.EmojiName =
Emoji.HeartWithRibbon.Name;
emojiIndexList.Add (eob]) ;
}
// 1F49E; fully - qualified # oy
revolving hearts
else if (sequence.AsString ==

Emoji.RevolvingHearts.ToString())

{

Emoji.BlueHeart.Name;

}
/71

heart decoration

else 1if

Emoji.HeartDecoration.ToString())

{

eobj.EmojiName

emojiIndexList.Add (eobj) ;

EmojiObj eobj =
eobj.Index = 1i;
eobj.EmojiCode

eobj.EmojiName

emojiIndexList.

A

new EmojiObj () ;

code;

dd (eobj) ;

F49F; fully - qualified + O

EmojiObj eobj =
eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode

(sequence.AsString ==

new EmojiObj () ;

code;



eobj.EmojiName =
Emoji.HeartDecoration.Name;

emojiIndexList.Add (eobj);

}
//2763 FEQF; fully - qualified #
? heavy heart exclamation
else if (sequence.AsString ==
Emoji.HeavyHeartExclamation.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode code;

eobj.EmojiName
Emoji.HeavyHeartExclamation.Name;

emojiIndexList.Add (eobj) ;

}
// 2763; non - fully - qualified #

? heavy heart exclamation

else 1f (sequence.AsString ==
Emoji.HeavyHeartExclamation.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj ()
eobj.Index = 1i;
eobj.EmojiCode = code;
eobj.EmojiName =
Emoji.HeavyHeartExclamation.Name;

emojiIndexList.Add (eobj);

}

// 1F48C; fully - qualified # S
love letter

else 1f (sequence.AsString ==

Emoji.Loveletter.ToString())

EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;
eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;

eobj.EmojiName

Emoji.LoveLetter.Name;



emojiIndexList.Add (eobj) ;

}

// 1F4R4; fully - g
722
else 1f (sequence.A

Emoji.Zzz.ToString())

EmojiObj eobj

eobj.Index i;
eobj.EmojiCode
eobj.EmojiName

emojiIndexList.

}
// 1F4A2;
anger symbol
else if
Emoji.AngerSymbol.ToString())
{
EmojiObj eobj

eobj.Index = 1i;
eobj.EmojiCode
eobj.EmojiName
Emoji.AngerSymbol.Name;

emojiIndexList.

// 1F4A3;
bomb
else 1if

Emoji.Bomb.ToString())

EmojiObj eobj

eobj.Index = 1i;
eobj.EmojiCode
eobj.EmojiName

emojiIndexList.

fully - qualified

fully - qualified

(sequence.AsString

ualified # Zz

sString ==

new EmojiObj () ;

code;

Emoji.Zzz.Name;

Add (eob3) ;

# X

(sequence.AsString ==

new EmojiObij () ;

code;

Add (eob]) ;

P

@

new EmojiObij () ;

code;

Emoji.Bomb.Name;

Add (eob]) ;



}

// 1F4A5; fully - qualified # e
collision

else 1f (sequence.AsString ==

Emoji.Collision.ToString())

EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode code;
eobj.EmojiName =
Emoji.Collision.Name;

emojiIndexList.Add (eobj);

}

//1F4n6; fully - qualified #

W

sweat droplets
else if (sequence.AsString ==
Emoji.SweatDroplets.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj ()
eobj.Index = 1i;
eobj.EmojiCode = code;
eobj.EmojiName =
Emoji.SweatDroplets.Name;

emojiIndexList.Add (eobj);

}
// 1F4A8; fully - qualified =

dashing away
else if (sequence.AsString ==
Emoji.DashingAway.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;
eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;

eobj.EmojiName
Emoji.DashingAway.Name;

emojiIndexList.Add (eobj);



dizzy

Emoji.Dizzy.ToString())

Emoji.Dizzy.Name;

speech balloon

// 1F4AB; fully - g

else if (sequence.A

EmojiObj eobj

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode

eobj.EmojiName

emojiIndexList.

}

// 1F4AC; fully - g

else if (sequence.A

Emoji.SpeechBalloon.ToString())

Emoji.SpeechBalloon.Name;

(J left speech bubble

{

EmojiObj eobj

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode

eobj.EmojiName

emojiIndexList.

}

//1F5E8 FEOF; fully

else if (sequence.A

Emoji.LeftSpeechBubble.ToString())

Emoji.LeftSpeechBubble.Name;

{

EmojiObj eobj

= 1i;

eobj.Index
eobj.EmojiCode

eobj.EmojiName

emojiIndexList.

ualified

sString

new EmojiObj () ;

code;

Add (eobj) ;

t ®

ualified

sString ==

new EmojiObij () ;

code;

Add (eobj) ;

- qualified

sString ==

new EmojiObj () ;

code;

Add (eobj) ;



// 1F5E8; non - fully - qualified #
® left speech bubble
else if (sequence.AsString ==
Emoji.LeftSpeechBubble.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;
eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode = code;

eob]j.EmojiName
Emoji.LeftSpeechBubble.Name;

emojiIndexList.Add (eobj);

}
// 1F5EF FEOF; fully - qualified
# {2 right anger bubble
else if (sequence.AsString ==
Emoji.RightAngerBubble.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj ()

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode code;
eobj.EmojiName =
Emoji.RightAngerBubble.Name;

emojiIndexList.Add (eobj);

// 1F5EF; non - fully - qualified #
# right anger bubble
else if (sequence.AsString ==
Emoji.RightAngerBubble.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj ()
eobj.Index = 1i;
eobj.EmojiCode = code;
eobj.EmojiName =
Emoji.RightAngerBubble.Name;

emojiIndexList.Add (eobj);



// 1F4AD; fully - qualified #

® thought balloon
else if (sequence.AsString ==
Emoji.ThoughtBalloon.ToString())
{
EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;
eobj.Index = 1i;
eobj.EmojiCode = code;
eobj.EmojiName =
Emoji.ThoughtBalloon.Name;
emojiIndexList.Add (eob]) ;

}

//1F573 FEOF; fully - qualified #
@ hole

else if (sequence.AsString ==

Emoji.Hole.ToString())

EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode code;
eobj.EmojiName = Emoji.Hole.Name;

emojiIndexList.Add (eobj) ;

}
// 1F573; non - fully - qualified #

« hole
else if (sequence.AsString ==

Emoji.Hole.ToString())

EmojiObj eobj = new EmojiObj () ;

eobj.Index = 1i;

eobj.EmojiCode code;
eobj.EmojiName = Emoji.Hole.Name;

emojiIndexList.Add (eob]j) ;

#endregion



}

catch (Exception ex)

{

Console.WritelLine (ex.Message) ;

string tempStr = string.Empty;

int tempIndex = 0;

int newIndex = 0;

foreach (var item in emojiIndexList)
{

newlIndex = tempIndex + item.Index;

tempStr = wordData.Remove (newIndex - 1, 2);
tempStr = tempStr.Insert (newlIndex - 1, " " +
item.EmojiCode + " ") ;

wordData = tempStr;

tempIndex = tempIndex +
item.EmojiCode.Length;

// Console.WritelLine (wordData) ;

}

// Console.WriteLine (wordData) ;

//Console.WriteLine ("Bitdi");

return wordData.ToLower(); ;
}
public static string updateSentence (string wordData)
{

string newWordData = string.Empty;

wordData = wordData.Trim() ;

_newWordData = wordData.Replace(":d"," LLWO0O01 ");

_newWordData = newWordData.Replace(":)", "
SHF001 ") ;

_newWordData = newWordData.Replace(":-)", "
SHFO011 ");

_newWordData = newWordData.Replace(":))", "

SHF002 ") ;



_newWordData = newWordData.Replace("))", "
SHF003 ") ;

return newWordData;

namespace PhdTweetApp.BLL.Helper
{
public class T0OUtil
{
public static string GetFunctionRequestID()

{

DateTime time = DateTime.Now;

string guid = time.ToString("yyyy") +
time.ToString ("MM") + time.ToString("dd") + time.ToString ("HH") +
time.ToString ("mm") + time.ToString("ss") + time.ToString("fff");

System.Threading.Thread.Sleep (1) ;

return guid;

namespace PhdTweetApp.BLL.Helper

{
public class TweetUtil

{

public static string removeHastagAndOtherTags (string

tweet)

string newtweet = string.Empty;
if (!string.IsNullOrEmpty (tweet))
{
string[] array = tweet.Split(' '");
for (int 1 = 0; 1 < array.Length; i++)
{
if (getCleanWord(arrayl[il]))
{



newtweet = newtweet + " " + arrayl[i];

return newtweet;

public static bool getCleanWord(string word)
{

if (string.IsNullOrEmpty (word))

{

return false;

else

if (word.Length == 2 && word == "RT")
{

return false;

if (word.Contains('@'"))

return false;

}
else 1f (word.Contains('#'"))

{

return false;

}
else if (word.Contains ("http"))
{

return false;

}

return true;



public static bool ControlTweet (string ulocation,
bool isretweeted)

{

if (ulocation.Contains ("zsrbaycan") ||
ulocation.Contains ("zerbaycan") || ulocation.Contains ("aki") ||
ulocation.Contains ("aku") || ulocation.Contains ("axy")

|| ulocation.Contains ("aki™) ||
ulocation.Contains ("ak1") || ulocation.Contains("zerbaijan") ||
ulocation.Contains ("3epbanmxan")

|| ulocation.Contains ("sumga") ||
ulocation.Contains ("sumga")

|| ulocation.Contains ("khirdalan") ||
ulocation.Contains ("xirdalan")

|| ulocation.Contains ("ganja") ||

ulocation.Contains ("gonca"))

return true;

}

if (isretweeted)

{

return false;

}

return false;

public static int GetWordScore (string tweet)

{

int score =

BussinesLogicOperation.getWordScore (tweet) ;

return score;



namespace PhdTweetApp.DAL.CustomObjects
{
public class cstmAllTweets
{
public tblAllTweet allTweet { get; set; }
public List<tblAllTweetHashtag> allTweetHashtag {

get; set; }

namespace PhdTweetApp.DAL
{
public class OperationLogic

{

public bool addCstmAllTweets (cstmAllTweets item) {

try
{

using (var context = new
PhdTweetAppEntities ())
{

tblAllTweet tweetObj=
context.tblAllTweets.Add (item.allTweet) ;

context.SaveChanges () ;

foreach (var obj in item.allTweetHashtag)

{
obj.AllTweetID = tweetObj.ID;
obj.CreatedAt = tweetObj.CreatedAt;
context.tblAllTweetHashtags.Add (obj) ;

}

context.SaveChanges () ;

return true;



}

catch (Exception ex)

{

throw ex;

public bool
addtblDictOrthography (List<tblDictOrthography> list) {

try

using (var context = new
PhdTweetAppEntities ())
{

context.Configuration.AutoDetectChangesEnabled = false;

context.Configuration.ValidateOnSaveEnabled = false;

context.tblDictOrthographies.AddRange (list) ;
context.SaveChanges () ;

return true;

}

catch (Exception ex)

{

throw ex;

}

public List<tblDictOrthography>
gettblDictOrthographies ()

{



try

using (var context = new
PhdTweetAppEntities ())
{

var items = (from myitem in
context.tblDictOrthographies
select myitem) .ToList () ;

return items;

}

catch (Exception ex)

{

throw ex;

public bool addtblPozitive (List<tblPozitive> 1list) ({

try
{

using (var context= new PhdTweetAppEntities())

{

context.Configuration.AutoDetectChangesEnabled = false;

context.Configuration.ValidateOnSaveEnabled = false;
context.tblPozitives.AddRange (1list) ;
context.SaveChanges () ;

return true;

}

catch (Exception ex)

{

throw ex;



public List<tblPozitive> gettblPozitives () {

try
{

using (var context= new PhdTweetAppEntities())
{
var items = (from myitem in
context.tblPozitives
select myitem) .ToList () ;

return items;

}

catch (Exception ex)

{

throw ex;

public bool addtblNegative (List<tblNegative> list)
{

try

{

using (var context = new
PhdTweetAppEntities ())
{

context.Configuration.AutoDetectChangesEnabled = false;

context.Configuration.ValidateOnSaveEnabled = false;
context.tblNegatives.AddRange (list) ;
context.SaveChanges () ;

return true;

}

catch (Exception ex)

{

throw ex;



public List<tblNegative> gettblNegatives|()
{

try

using (var context = new
PhdTweetAppEntities ())
{
var items = (from myitem in
context.tblNegatives
select myitem) .ToList () ;

return items;

}

catch (Exception ex)

{

throw ex;

public List<tblRegion> gettblRegion ()
{

try

using (var context = new
PhdTweetAppEntities ())
{
var items = (from myitem in
context.tblRegions
select myitem) .ToList () ;

return items;

}

catch (Exception ex)

{



throw ex;

}

public List<tblRegion>
gettblRegionsByParentCode (string parentCode)

{

try

using (var context = new
PhdTweetAppEntities())
{
var items = (from myitem in
context.tblRegions
where
myitem.Parent Code==parentCode
select myitem) .ToList () ;

return items;

}

catch (Exception ex)

{

throw ex;

public tblRegion gettblRegionByCode (string Code)
{

try

using (var context = new
PhdTweetAppEntities ())
{
var items = (from myitem in
context.tblRegions

where myitem.Code == Code



select
myitem) .FirstOrDefault ()

return items;

}

catch (Exception ex)

{

throw ex;

public List<tblEmoji> gettblEmojis ()
{

try

using (var context = new
PhdTweetAppEntities () )
{
var items = (from myitem in
context.tblEmojis
select myitem) .ToList () ;

return items;

}

catch (Exception ex)

{

throw ex;

public class MaximumEntropy

{



//https://docs.microsoft.com/en-
us/dotnet/api/microsoft.ml.textcatalog.featurizetext?view=ml-
dotnet-
1.0.0#Microsoft ML TextCatalog FeaturizeText Microsoft ML Transfor

msCatalog TextTransforms System String System String

//https://docs.microsoft.com/en-us/dotnet/machine-
learning/resources/glossary

private static readonly string
BaseDatasetsRelativePath = @"../../../Data";

private static readonly string DataRelativePath =

$"{BaseDatasetsRelativePath}/tweet_labelledm.txt";

private static readonly string DataPath =

GetAbsolutePath (DataRelativePath) ;

private static readonly string BaseModelsRelativePath
=@"../../../../MLModels";
private static readonly string ModelRelativePath =

$"{BaseModelsRelativePath}/SentimentModel.zip";

private static readonly string ModelPath =
GetAbsolutePath (ModelRelativePath) ;
public static void RunMaximumEntropy ()
{
#region try
// Create MLContext to be shared across the model
creation workflow objects
// Set a random seed for repeatable/deterministic
results across multiple trainings.

var mlContext = new MLContext (seed: 1);

#region steplto3

// STEP 1: Common data loading configuration

IDataView dataView =
mlContext.Data.LoadFromTextFile<ModelInputEntopy> (DataPath,
hasHeader: false);

TrainTestData trainTestData =

mlContext.Data.TrainTestSplit (dataView, testFraction: 0.2);



IDataView trainingData = trainTestData.TrainSet;

IDataView testData = trainTestData.TestSet;

// output feature vector depends on these
settings.
var options = new
TextFeaturizingEstimator.Options ()
{
// Also output tokenized words
OutputTokensColumnName = "OutputTokens",
CaseMode =

TextNormalizingEstimator.CaseMode.Lower,

WordFeatureExtractor = new
WordBagEstimator.Options ()
{
NgramLength
=1,

UseAllLengths = true,

}y

//CharFeatureExtractor = new

WordBagEstimator.Options ()
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// NgramLength

// = 3,

// UseAllLengths = false
ay

}i

// Define trainer options.
var entopyoptions = new
SdcaMaximumEntropyMulticlassTrainer.Options
{
// Make the convergence tolerance tighter.

ConvergenceTolerance = 0.05f,



// Increase the maximum number of passes over
training data.

MaximumNumberOfIterations = 30,

// STEP 2: Common data process configuration with

pipeline data transformations

var dataProcessPipeline =

mlContext.Transforms.Conversion.MapValueToKey ("Label", "Label")

.Append (mlContext.Transforms.Text.FeaturizeText ("Features",

options, nameof (ModelInputEntopy.SentimentText)))

.Append (mlContext.Transforms.NormalizeMinMax ("Features",

"Features"))

.AppendCacheCheckpoint (mlContext) ;

// STEP 3: Set the training algorithm, then
create and config the modelBuilder

//var trainer =
mlContext.MulticlassClassification.Trainers.SdcaMaximumEntropy (ent
opyoptions) ;

var trainer =
mlContext.MulticlassClassification.Trainers.SdcaMaximumEntropy (lab

elColumnName: "Label", featureColumnName: "Features")

.Append (mlContext.Transforms.Conversion.MapKeyToValue ("PredictedLa
bel", "PredictedLabel"));
var trainingPipeline =

dataProcessPipeline.Append (trainer) ;

#endregion



#region step4

// STEP 4: Train the model fitting to the DataSet

ITransformer trainedModel =
trainingPipeline.Fit (trainingData) ;

#endregion

#region stepb

// STEP 5: Evaluate the model and show accuracy
stats

// Run the model on test data set.

var transformedTestData =
trainedModel.Transform(testData) ;

#endregion

var metrics = mlContext.MulticlassClassification

.Evaluate (transformedTestData) ;

PrintMetrics (metrics) ;

// STEP 6: Save/persist the trained model to a
.ZIP file
mlContext.Model.Save (trainedModel,

trainingData.Schema, ModelPath);

Console.WriteLine ("The model is saved to {0}",

ModelPath) ;

#endregion

public static string GetAbsolutePath (string

relativePath)

FileInfo dataRoot = new
FileInfo (typeof (Program) .Assembly.Location) ;
string assemblyFolderPath =

_dataRoot.Directory.FullName;

string fullPath =
Path.Combine (assemblyFolderPath, relativePath);



return fullPath;
}
// Pretty-print MulticlassClassificationMetrics
objects.
public static wvoid
PrintMetrics (MulticlassClassificationMetrics metrics)
{
Console.WritelLine ($"Micro Accuracy:
{metrics.MicroAccuracy:F2}");
Console.WriteLine ($S"Macro Accuracy:
{metrics.MacroAccuracy:F2}");
Console.WritelLine ($"Log Loss:
{metrics.LogLoss:F2}");
Console.WriteLine (
$"Log Loss Reduction:

{metrics.LogLossReduction:F2}\n") ;

Console.WriteLine (metrics.ConfusionMatrix.GetFormattedConfusionTab

le()):

public class Naive Bayes
{
private static readonly string
BaseDatasetsRelativePath = @"../../../Data";
private static readonly string DataRelativePath =

$"{BaseDatasetsRelativePath}/tweet labelled.txt";

private static readonly string DataPath =

GetAbsolutePath (DataRelativePath) ;

private static readonly string BaseModelsRelativePath
=@"../../../../MLModels";
private static readonly string ModelRelativePath =

S$"{BaseModelsRelativePath}/SentimentModel.zip";

private static readonly string ModelPath =
GetAbsolutePath (ModelRelativePath) ;



public static void RunNaive Bayes ()
{
#region try
// Create MLContext to be shared across the model
creation workflow objects
// Set a random seed for repeatable/deterministic
results across multiple trainings.

var mlContext = new MLContext (seed: 1);

#region steplto3

// STEP 1: Common data loading configuration

IDataView dataView =
mlContext.Data.LoadFromTextFile<ModelInput> (DataPath, hasHeader:
false);

TrainTestData trainTestData =
mlContext.Data.TrainTestSplit (dataView, testFraction: 0.2);

IDataView trainingData = trainTestData.TrainSet;

IDataView testData = trainTestData.TestSet;

// output feature vector depends on these
settings.
var options = new
TextFeaturizingEstimator.Options ()
{
// Also output tokenized words
OutputTokensColumnName = "OutputTokens",
CaseMode =
TextNormalizingEstimator.CaseMode.Lower,
// Use ML.NET's built-in stop word remover
StopWordsRemoverOptions = new
StopWordsRemovingEstimator.Options ()
{
Language =
TextFeaturizingEstimator.Language.English

}y

WordFeatureExtractor = new

WordBagEstimator.Options ()



NgramLength

=2,

UseAllLengths = true
by

CharFeatureExtractor = new
WordBagEstimator.Options ()
{
NgramLength
= 3,
UseAllLengths = false
by

// STEP 2: Common data process configuration with
pipeline data transformations

// Data process configuration with pipeline data
transformations

var dataProcessPipeline =
mlContext.Transforms.Conversion.MapValueToKey ("Sentiment",

"Sentiment")

.Append (mlContext.Transforms.Text.FeaturizeText ("SentimentText tf"

, "SentimentText"))

.Append (mlContext.Transforms.CopyColumns ("Features",

"SentimentText tf"))

.Append (mlContext.Transforms.NormalizeMinMax ("Features",

"Features"))

.AppendCacheCheckpoint (mlContext) ;

// STEP 3: Set the training algorithm, then

create and config the modelBuilder



var trainer =
mlContext.MulticlassClassification.Trainers.NaiveBayes (labelColumn

Name: "Sentiment", featureColumnName: "Features")

.Append (mlContext.Transforms.Conversion.MapKeyToValue ("PredictedLa
bel", "PredictedLabel"));

var trainingPipeline =
dataProcessPipeline.Append(trainer);

#endregion

#fregion step4
// STEP 4: Train the model fitting to the DataSet
ITransformer trainedModel =

trainingPipeline.Fit (trainingData) ;

#endregion

#region step5
// STEP 5: Evaluate the model and show accuracy
stats
var predictions =
trainedModel.Transform(testData) ;
// var metrics =

mlContext.BinaryClassification.Evaluate (data: predictions,

labelColumnName: "Label", scoreColumnName: "Score");
Console.WriteLine (" Cross-
validating to get model's accuracy metrics ")

var metrics =
mlContext.MulticlassClassification.Evaluate (data: predictions,
scoreColumnName: "Score", labelColumnName:
"Sentiment", predictedlLabelColumnName: "PredictedLabel");

//
PrintMulticlassClassificationFoldsAverageMetrics (crossValidationRe
sults) ;

#endregion

//ConsoleHelper.PrintBinaryClassificationMetrics (trainer.ToString(

), metrics);



ConsoleHelper.PrintMultiClassClassificationMetrics (trainer.ToStrin
g(), metrics);

// STEP 6: Save/persist the trained model to a
.ZIP file

mlContext.Model.Save (trainedModel,

trainingData.Schema, ModelPath);

Console.WritelLine ("The model is saved to {0}",

ModelPath) ;

// TRY IT: Make a single test prediction loding
the model from .ZIP file
ModelInput sampleStatement = new ModelInput {

SentimentText = "Olsem meni pochinkide basdirin 1£f611 " };

#region consume

// Create prediction engine related to the loaded
trained model

//var predEngine =
mlContext.Model.CreatePredictionEngine<SentimentIssue,
SentimentPrediction> (trainedModel) ;

ITransformer mlModel =
mlContext.Model.Load (ModelPath, out var modelInputSchema) ;

var predEngine =
mlContext.Model.CreatePredictionEngine<ModelInput,
ModelOutput> (m1lModel) ;

// Use model to make prediction on input data
ModelOutput predictionResult =

predEngine.Predict (sampleStatement) ;

//var predEngine =
mlContext.Model.CreatePredictionEngine<ModelInput,

ModelOutput> (trainedModel) ;

// Score
// var resultprediction =
predEngine.Predict (sampleStatement) ;

#endregion



Console.WriteLine ("Using model to make single

prediction -- Comparing actual Sentiment with predicted
from sample data...\n\n");

Sentiment

Console.WriteLine ($"SentimentText:

{sampleStatement.SentimentText}");

Console.WriteLine ($"\n\nActual Sentiment:
{sampleStatement.Sentiment} \nPredicted Sentiment value
{predictionResult.Prediction} \nPredicted Sentiment scores:

[{String.Join(",", predictionResult.Score)}]\n\n");

Console.WriteLine (" End of

process, hit any key to finish

")
Console.ReadKey () ;

#endregion

}

public static string GetAbsolutePath (string
relativePath)

FileInfo dataRoot = new

FileInfo (typeof (Program) .Assembly.Location) ;

string assemblyFolderPath =

_dataRoot.Directory.FullName;

string fullPath =

Path.Combine (assemblyFolderPath, relativePath);

return fullPath;

public class DbOperation
{

public List<TweetData> ReadDataFromSQLForBinary ()
{

string ConnStr

DBUtil.GetConnectionString () ;

List<TweetData> tweetDatas new

List<TweetData> () ;

using (SglConnection con = new

SglConnection (ConnStr))



con.Open () ;

try

string query = @"select

taz.FullText,taz.CleanText, taz.ConvertedText,taz.Cost,

CASE WHEN
taz.cost = 0 THEN 'Neutral'
WHEN
taz.cost > 0 THEN 'Positive'
WHEN
taz.cost < 0 THEN 'Negative'
END AS
Sentiment ,
CASE
WHEN
taz.cost>0 THEN 1
WHEN
taz.cost<0 THEN O
END AS

SentimentReal ,
taz.Subject
from[dbo]. [tblAllTweetAZ] taz
where taz.Cost!=100 and
taz.Cost!=-100 and taz.Cost is not null;";
using (SglCommand command = new

SglCommand (query, con))

var reader = command.ExecuteReader ()
while (reader.Read())
{
tweetDatas.Add (new TweetData ()
{
FullText =
reader.GetStringOrEmpty (0),
CleanText =

reader.GetStringOrEmpty (1),



ConvertedText =

reader.GetStringOrEmpty (2) .Trim() .Replace (System.Environment.NewLi

ne, " "),

Cost =
reader.GetDecimalOrDefaultValue (3),

Sentiment =
reader.GetStringOrEmpty (4),

SentimentReal =
reader.GetInt320rDefaultvValue (5),

Subject =

reader.GetStringOrEmpty (6),

}
catch (Exception ex)
{
Console.WritelLine ("Something went wrong "
+ ex.Message) ;

}

return tweetDatas;

Console.Read() ;
}
public List<TweetData> ReadDataFromSQLMulti ()
{
string ConnStr = DBUtil.GetConnectionString();
List<TweetData> tweetDatas = new
List<TweetData> () ;
using (SglConnection con = new
SglConnection (ConnStr))
{
con.Open () ;
try
{
string query = @"select
taz.FullText, taz.CleanText, taz.ConvertedText,taz.Cost,
CASE WHEN

taz.cost = 0 THEN 'Neutral'



WHEN

taz.cost > 0 THEN 'Positive'

WHEN
taz.cost < 0 THEN 'Negative'

END AS
Sentiment ,

CASE

WHEN
taz.cost=0 THEN O

WHEN
taz.cost>0 THEN 1

WHEN
taz.cost<0 THEN 2

END AS

SentimentReal ,
taz.Subject
from[dbo]. [tblAllTweetAZ] taz
where taz.Cost!=100 and
taz.Cost!=-100 and taz.Cost is not null;";
using (SglCommand command = new

SglCommand (query, con))

var reader = command.ExecuteReader ()
while (reader.Read())
{

tweetDatas.Add (new TweetData ()

{

FullText =
reader.GetStringOrEmpty (0),

CleanText =
reader.GetStringOrEmpty (1),

ConvertedText =

reader.GetStringOrEmpty (2) .Trim() .Replace (System.Environment.NewLi

Cost =
reader.GetDecimalOrDefaultValue (3),
Sentiment =

reader.GetStringOrEmpty (4),



SentimentReal =
reader.GetInt320rDefaultValue (5),
Subject =

reader.GetStringOrEmpty (6),

}

catch (Exception ex)

{

Console.WriteLine ("Something went wrong

"+ex.Message) ;

}

return tweetDatas;

Console.Read() ;
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